UNIVERSIDAD NACIONAL
“PEDRO RUIZ GALLO”

FACULTAD DE CIENCIAD FiSICAS
Y MATEMATICAS

ANALISIS Y DETERMINACION DE ENFERMEDADES EN EL
FRUTO DEL MANGO UTILIZANDO TECNICAS DE
PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

TESIS

PARA OPTAR EL TiTULO PROFESIONAL DE
INGENIERO ELECTRONICO

AUTORES:
BACH. JOSE CARLOS GIL JULCA
BACH. CRISTIAM ANTHONY GUEVARA COLLANTES

ASESOR:
MARTIN AUGUSTO NOMBERA LOSSIO
INGENIERO ELECTRONICO

LAMBAYEQUE-PERU
2018



UNIVERSIDAD NACIONAL
“PEDRO RUIZ GALLO”

FACULTAD DE CIENCIAD FiSICAS
Y MATEMATICAS

ANALISIS Y DETERMINACION DE ENFERMEDADES EN EL FRUTO
DEL MANGO UTILIZANDO TECNICAS DE PROCESAMIENTO
DIGITAL DE IMAGENES

TESIS

PARA OPTAR EL TiTULO PROFESIONAL DE
INGENIERO ELECTRONICO

BACH. JOSE CARLOS GIL JULCA
AUTOR

BACH. CRISTIAM ANTHONY GUEVARA COLLANTES
AUTOR

MARTIN AUGUSTO NOMBERA LOSSIO
ASESOR

LAMBAYEQUE-PERU
2018



UNIVERSIDAD NACIONAL
“PEDRO RUIZ GALLO”

FACULTAD DE CIENCIAD FiSICAS
Y MATEMATICAS

ANALISIS Y DETERMINACION DE ENFERMEDADES EN EL FRUTO
DEL MANGO UTILIZANDO TECNICAS DE PROCESAMIENTO
DIGITAL DE IMAGENES

TESIS

PARA OPTAR EL TiTULO PROFESIONAL DE
INGENIERO ELECTRONICO

ING. HUGO JAVIER CHICLAYO PADILLA
PRESIDENTE

ING. CARLOS LEONARDO OBLITAS VERA
SECRETARIO

ING. MG. OSCAR UCCHELLY ROMERO CORTEZ
VOCAL

LAMBAYEQUE-PERU
2018



DEDICATORIA

A mis padres por ser el pilar fundamental en todo
lo que soy, en toda mi educacion, tanto académica,
como de la vida, por su incondicional apoyo
perfectamente mantenido a través del tiempo.

Todo este trabajo ha sido posible gracias a ellos.



AGRADECIMIENTO

Primeramente agradezco a la Universidad
Nacional Pedro Ruiz Gallo por haberme
aceptado ser parte de ella y abierto las puertas
de su seno cientifico para poder estudiar mi
carrera, asi como también a los diferentes
docentes que brindaron sus conocimientos y su

apoyo para seguir adelante dia dia.



RESUMEN

El presente trabajo propone la utilizacion de la vision artificial en la implementacion de un
algoritmo para realizar el anélisis y determinacion de las enfermedades del fruto del mango.
La implementacion del algoritmo se basa en técnicas de procesamiento digital de imagenes,
las cuales se han implementado con la ayuda de una computadora personal y un software
llamado MATLAB. El sistema detectard e identificara automaticamente los defectos
externos, el cual seran sometidos al proceso de segmentacién, algoritmos de deteccidn de
bordes, modelo de color HSI, descriptores de Histogramas de color y finalmente

clasificadores para la determinacion de la enfermedad en el fruto del mango.

Palabras Clave: Vision Artificial, Procesamiento de Imagenes, MATLAB, Histogramas.
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ABSTRACT

The present work proposes the use of artificial vision in the implementation of an algorithm
to perform the analysis and determination of mango fruit diseases. The implementation of
the algorithm is based on digital image processing techniques, which have been implemented
with the help of a personal computer and software called MATLAB. The system will detect
and automatically identify the external defects, which will be submitted to the segmentation
process, edge detection algorithms, HSI color model, color histogram descriptors and finally
classifiers for the determination of the disease in mango fruit.

Keywords: Artificial Vision, Image Processing, MATLAB, Histograms.
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INTRODUCCION

La superficie dedicada al cultivo de mango en produccién en la actualidad, es de 3 millones
de hectéreas en el mundo, correspondiéndole una produccion de 25 millones de toneladas.
India se sitla como el principal productor de mango en el mundo con una participacion de
11.5 millones de toneladas. (45.8%) de la produccion total.

Le sigue en importancia China con una produccion de 3.2 millones de toneladas.
Participando del total en un 12.8%. Un pais latinoamericano ocupa el tercer lugar entre los
principales paises productores, México, con una produccién de 1.5 millones de toneladas.
Otros paises como Tailandia, Indonesia, Pakistan, Filipinas, Nigeria y Brasil, siguen en el
ranking de la produccién mundial y conjuntamente con los tres primeros explican el 85% de
la produccién mundial. Sin embargo, cabe citar la enorme importancia de los paises asiaticos
en la produccién de mango, 7 de ellos son responsables del 75% de la produccion mundial,

como puede apreciarse en el siguiente gréafico.

| Total= 25,104 Miles de Tm |

| Brasil
O Nigeria 2% __@Otros
3% \ | 14%

/ 8 India
45%

W Filipinas :

4% /
@ Pakistan
4%
\ _ @ China
in 2S / : x A
Einoonesn 0O Tadandia \_ 0O México 13%

4% - Sy
5% 6%

En Per0 la produccion se inicié aproximadamente hace 40 afios, cuando se introdujeron las
variedades rojas de exportacion Haden, Kent y Tommy Atkins.

La produccion de mango se concentra en los valles costeros de la zona norte, siendo Piura
la principal zona productora, concentrando alrededor del 68% del total nacional,
cultivandose en los valles de San Lorenzo, Chulucanas, tambo Grande, y Sullana. La
produccién del valle de san Lorenzo, se orienta principalmente a la exportacion destacandose

las variedades de Kent y Haden.
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La superficie dedicada a variedades de exportacion alcanza las 14,2 mil hectéreas, de las
cuales 7,5 mil hectéreas se encuentran en produccion y 6,7 mil hectareas en crecimiento,
Piura concentra el 83% distribuido en San Lorenzo (53%). Chira (20%) y el Alto Piura
(8%); Lambayeque el 14% con Motupe (11%) y Olmos (3%); y Ancash con Casma (5%).
Pero cuando se realiza el pre y postcosecha del mango hay una principal enfermedad la
Antracnosis; el cual causa pérdidas directas de rendimiento en el campo, en las plantas de
empaque, asi como en la calidad del fruto y su comercializacién posterior.

La Antracnosis es la enfermedad mas importante del mango en areas de produccion
hamedas. Aunque se producen pérdidas en el campo, las pérdidas postcosecha son las méas
significativas, por lo que la antracnosis representa grandes desafios para quienes estan

involucrados en el comercio internacional de este fruto.
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CAPITULO 1

DEFINICIONES PRELIMINARES

A continuacion se presentaran las definiciones mas importantes relacionadas con el

desarrollo de este trabajo de tesis, se tratard temas como la vision artificial, sus

aplicaciones, entre otros.

1.1. Visién Artificial

1.2.

La vision artificial describe la deduccidn automatica de la estructura y propiedades
de un mundo tridimensional posiblemente dindmico, bien a partir de una o varias
imagenes bidimensionales del mundo. Las iméagenes pueden ser monocromaticas
(de niveles de gris) o colores, pueden provenir de una o varias camaras e incluso
cada camara puede estar estacionaria 0 movil.

Las estructuras y propiedades del mundo tridimensional que queremos deducir en
visién artificial incluyen no so6lo sus propiedades geométricas, sino también sus
propiedades materiales. Ejemplos de propiedades geométricas son la forma,
tamafo y localizacién de los objetos. Ejemplos de propiedades de los materiales
son su color, iluminacién, textura y composicion. Si el mundo se modifica en el
proceso de formacion de la imagen, necesitaremos inferir también la naturaleza
del cambio, e incluso predecir el futuro.

La entrada a un sistema de vision artificial es una imagen obtenida por un
elemento de adquisicidn, mientras que su salida es una descripcion de la escena,
la cual ha sido obtenida a partir de la imagen. Por un lado, esta descripcion debe
estar relacionada de algin modo con aquella realidad que produce la imagen v,
por el otro, debe contener toda la informacion requerida para la tarea de
interaccién con el medio ambiente que se desea llevar a cabo, por ejemplo

mediante un robot.

Aplicaciones de la Vision Artificial

El amplio espectro de aplicaciones cubierto por la vision artificial, se debe a que
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permite extraer y analizar informacion espectral, espacial y temporal de los
distintos objetos.

La informacion espectral incluye frecuencia (color) e intensidad (tonos de gris).
La informacion espacial se refiere a aspectos como forma y posicion (una, dos y
tres dimensiones). La informacion temporal comprende aspectos estacionarios
(presencia y/o ausencia) y dependientes del tiempo (eventos, movimientos,
procesos).

La mayoria de las aplicaciones de la vision artificial podemos clasificarlas por el

tipo de tarea, entre las que mencionaremos a continuacion:

e La medicion o calibracion; se refiere a la correlacion cuantitativa con los
datos del disefio, asegurando que las mediciones cumplan con las
especificaciones del disefio. Por ejemplo, el comprobar que un cable tenga el
espesor recomendado.

e Ladeteccion de fallas; es un analisis cualitativo que involucra la deteccion de
defectos o artefactos no deseados, con forma desconocida en una posicion
desconocida. Por ejemplo, encontrar defectos en la pintura de un auto nuevo, o
agujeros en hojas de papel.

e Laverificacion; es el chequeo cualitativo de que una operacion de ensamblaje
ha sido llevada a cabo correctamente. Por ejemplo, que no falte ninguna tecla
en un teclado, o que no falten componentes en un circuito impreso.

e EIl reconocimiento; involucra la identificacion de un objeto con base en
descriptores asociados con el objeto. Por ejemplo, la clasificacidn de citricos
(limones, naranjas, mandarinas, etc.) por color y tamafio.

e Laidentificacion; es el proceso de identificar un objeto por el uso de simbolos
en el mismo. Por ejemplo, el cddigo de barras, o cddigos de perforaciones
empleados para distinguir hule de espuma de asientos automotrices.

o El andlisis de localizacion; es la evaluacion de la posicion de un objeto. Por

ejemplo, determinar la posicion donde debe insertarse un circuito integrado.

Con el incremento de potencia de los microprocesadores, las aplicaciones que
pueden resolverse con éxito utilizando sistemas de vision estan creciendo

rapidamente. Una aplicacion puede exigir una o mas funciones de procesamiento
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de imagenes, que cuando se combinan crean una solucion. La gama de deteccion

es muy amplia e incluye:

e Forma o apariencia: (Control de la conformidad)
Los sistemas actuales, por lo general, comienzan con una operacion de
medicion bidimensional para establecer el desplazamiento necesario para que
el objeto se encuentre en una posicion ideal. Posteriormente, se llevan a cabo
las operaciones de comparacion con un objeto patron o la caracterizacion
geométrica de su forma. De esta manera, se puede decidir si el objeto analizado
cumple o no con los requisitos preestablecidos.

e Deteccion de defectos: (Elementos discretos)
La deteccion de defectos puede ser considerada como un caso especial de
control de la conformidad, en el que los objetos no ofrecen formas especificas
caracterizables. Como ejemplos, citaremos la inspeccion de baldosas cerdmicas
en la etapa previa al esmaltado para detectar defectos en la superficie como
rugosidades, o el uso de infrarrojos para la inspeccion de defectos de botellas
de vidrio.

e Deteccion de defectos: (Tejidos o laminados)
La caracteristica de muchos sistemas de este tipo es que se debe examinar
grandes areas a gran velocidad, en busca de defectos relativamente pequefios.
El material producido en bobinas incluye la chapa de acero, papel, peliculas
fotograficas, vidrio, hoja de plastico y los textiles. Algunos de estos sistemas
utilizan el escaneado laser en lugar de camaras lineales para formar la imagen.

e Control por colores:
La inspeccion por color se utiliza ampliamente en la industria farmaceutica
para confirmar que la tableta o pildora de color se ha colocado en el embalaje
correcto.

e Medidas unidimensionales o bidimensionales:
Las mediciones bidimensionales se pueden realizar mediante la superposicion
de calibres Opticos sobre la imagen del producto. La medicion por este método
es muy rapida porque no hay movimiento mecanico, y el posicionamiento
exacto del objeto a medir no es critico (el sistema puede determinar el
desplazamiento X e Y del objeto y el grado de rotacién).
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Algunos sistemas ofrecen interpolacion sub-pixel que, en condiciones
adecuadas, hace que el sistema sea capaz de medir y, en particular, detectar
cambios o diferencias en la medicion, de milésimas en lugar de las centésimas
que ofrecen otros métodos de metrologia. EI nimero de pixeles de la imagen
se puede aumentar mediante el uso de camaras de muy alta resolucion y obtener
asi mediciones aun mas precisas.

Luz estructurada y otras técnicas de triangulacion:

Si una banda fina de luz se dirige a una superficie tridimensional y se observa
con una camara en un angulo diferente al del dispositivo de iluminacion, la
forma aparente de la banda puede ser usada para inferir la forma de la superficie
expuesta a lo largo de la longitud de la banda. Mediante la exploracion la banda
a través de la superficie, se puede generar un mapa tridimensional del objeto
observado. A menudo es conveniente usar un laser como fuente de luz, dado
que puede ser facilmente refractado para formar un plano de luz.

Técnicas tridimensionales:

También se puede obtener informacién tridimensional mediante el uso de
visién estereoscOpica automatizada.

Reconocimiento de caracteres:

El reconocimiento de caracteres se puede basar en técnicas de correlacion
simple (comparacion), sin conocimientos especializados de la forma en que los
caracteres individuales se forman, o se pueden usar algoritmos mas avanzados
de inteligencia artificial.

Los sistemas de vision también pueden ser usados para leer codigos de barras
con un mayor grado de confianza que un escaner laser. Incluso si una gran parte
del codigo de barras estd oculto por suciedad, un sistema de vision, por lo
general, puede leerlo, mientras que un lector de cddigos de barras
convencional.

Ademaés de codigos de barras, los sistemas de vision también se usan para leer
cddigos matriciales de dos dimensiones, donde los codigos pueden contener
mucha mas informacion que un cédigo de barras unidimensional
Reconocimiento de piezas o componentes del producto:

El reconocimiento de piezas o0 componentes puede ser usado para identificar

qué partes deben ser sometidas a que proceso. Por ejemplo, un sistema de
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vision puede discernir entre las diferentes piezas de un elemento e instruir a un
robot para el correcto montaje del elemento.

e Guiado predeterminado:
El guiado predeterminado se caracteriza por una situacion en la que una cdmara
azimutal toma una instantanea de la escena y el sistema de vision dirige un
robot para que recoja 0 deje un objeto en una posicion concreta. A
continuacidn, el robot obra a ciegas. Una aplicacion tipica incluye tareas de
paletizacién de objetos pesados, tales como bloques de motor y ciglefiales,
pero también puede incluir trabajos mucho mas ligeros tales como el embalaje
chocolates.

e Guiado continuo:
El guiado continuo implica una camara montada sobre el brazo o la mano del
robot y el camino del robot estd continuamente corregido por el sistema de
visién. Una aplicacion comun es el guiado de la soldadura por arco, pero la
técnica puede utilizarse también para controlar el camino la aplicacion de

selladores o pegamentos por robots.

1.3. Matlab

Cuenta una gran cantidad de programas de apoyo especializados, que se
denominan Toolboxes, que aumentan el potencial en el programa principal. Esos
Toolboxes cubren casi todas las &reas principales de la ingenieria y la simulacion,
unas de las “Toolboxes” que se destacan son las de adquisicion y procesamiento

de imagenes y el Matlab Guide que nos permitira realizar la interface grafica.

El Toolbox de adquisicién de imagenes cuenta con una gran cantidad de funciones
que permite, adquirir imagenes de distintos dispositivos (desde camara
especializadas compatibles con Matlab hasta las webcams USB), que permiten
visualizar videos, adquisicién de imagenes, hasta llevar los datos al entorno de
trabajo de Matlab, filtrado, etc.

Matlab basa su funcionamiento en matrices lo convierte en una excelente
herramienta de trabajo gracias a su entorno de trabajo matematico y de creacion
ya que las imagenes principalmente son matrices con esto la toolbox de Matlab

cuanta con las siguientes prestaciones:
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La vision juega un papel muy importante en los sistemas de manipulacion
automatica que merezcan el calificativo de inteligentes y en general en los
sistemas flexibles de manufactura, pues permite la retroalimentacion sensorial
fina que hace ampliar las capacidades de los robots.

La vision artificial proporciona la descripcion del estado que guardan los

elementos del puesto de trabajo, asi como su evolucion en el tiempo, informacion

que el sistema de control del robot utiliza en la generacion y modificacion de sus
planes de trabajo, en el monitoreo de la ejecucion de tareas y en la deteccion de
errores e imprevistos.

El empleo de sistemas de vision artificial en la manipulacién controlada

sensorialmente permite, por un lado resolver problemas de conocimiento a priori

del ambiente, precision, costo y fiabilidad y por otro lado, permite a los robots
industriales evolucionar en ambientes variables.

En este contexto, un Sistema de vision artificial debe realizar las siguientes

funciones:

» Reconocimiento de piezas o conjuntos, asi como sus posiciones de equilibrio.

» Determinacion de la posicion y orientacién de piezas con relacion a una
referencial base.

+ Extraccion y ubicacién de rasgos significativos de las piezas, con objeto de
establecer servomecanismos visuales que permitan su manipulacion
robotizada.

+ Inspeccion en linea y verificacion de que el proceso ha sido realizado

satisfactoriamente (control de calidad sin contacto).

Por otro lado, las aplicaciones de la vision artificial en los robots controlados

sensorialmente, son basicamente los siguientes:

* Manipulacion de objetos aislados acarreados por bandas transportadoras:
normalmente las piezas tienen una posicion de equilibrio Gnica y presentan una
proyeccion facilmente identificable (aun cuando esté en contacto con otra
pieza) mediante técnicas de reconocimiento.

» Manipulacion de objetos acomodados aleatoriamente en contenedores: en este

caso los objetos presentan una proyeccion no Unica, parcialmente oculta, su
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posicion y orientacion son aleatorias. Por tanto requiere de una potencia de
calculo mayor y de algoritmos de tratamiento de imégenes més sofisticados.

» Ensamble: esta tarea se resume en los siguientes 4 puntos: permite identificar
piezas, tomarlas y presentarlas en una forma predeterminada para ensamblarlas
con otras piezas; provee retroalimentacion visual en el posicionamiento
dinamico de las herramientas de ensamble; provee control continuo del 6rgano

terminal sobre la trayectoria deseada; y permite la inspeccion en linea.

1.4. Visién Artificial en la Industria

La vision artificial aplicada a la industria abarca la informatica, la Optica, la
ingenieria mecéanica y la automatizaciéon industrial. A diferencia de la vision
artificial académica, que se centra principalmente en maquinas basadas en el
procesamiento de imagenes, las aplicaciones de visién artificial industrial integran
sistemas de captura de imagenes digitales, dispositivos de entrada/salida y redes
de ordenador para el control de equipos destinados a la fabricacion tales como
brazos robdticos. Los sistemas de vision artificial se destinan a
realizar inspecciones visuales que requieren alta velocidad, gran aumento,
funcionamiento las 24 horas del dia o la repetibilidad de las medidas. Ademas
también se tiene aplicaciones de la vision artificial en la industria como se describe

a continuacion:

A. Industrias de la Alimentacion:
En el sector de la alimentacion es una industria en que la automatizacion
industrial ha tardado mas en introducirse debido a la diversidad de formas que
presentan los productos naturales. Con los sistemas de inspeccion por vision
artificial que se pude desarrollar, se podra mejorar los procesos productivos
de la industria, de la alimentacidn, ya se manipule carne, pescado, verduras,
frutas, hortalizas, lacticos o bien productos ya elaborados.

Por ejemplo:

a) Para el control de calidad del cierre de latas de sardinas, puede tener
fallos en el cierre, especialmente de las latas de aluminio. Un defecto en el
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cierre de una lata de conserva que llega al mercado, puede provocar efectos
en la salud publica, por no citar la mala imagen de marca que esto genera.
Un fabricante de conservas, concienciado con este problema, ha instalado
un sistema de inspeccion del cierre de la lata por vision artificial que
verifica todo el contorno del cierre de cada una de las latas que produce.
Esta instalacion ha permitido reubicar a los 24 operarios que realizaban
esta tarea, necesarios para cubrir el ritmo de produccion (200 latas/min) de

las 4 lineas instaladas.

Figura 1.1 Defecto de falso cierre.

Figura 1.3 Defecto de pestarias golpeadas.

Las principales ventajas del uso de la vision artificial aplicada al control
de calidad son:

- Inspeccion del total de la produccion: Debido a la elevada cadencia
que puede alcanzar la inspeccion con cdmaras, la vision artificial para

el control de calidad se puede usar para inspeccionar cada una de las
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B.

piezas producidas en lugar de hacer muestreos aleatorios de los lotes.
Repetibilidad: Con la vision industrial para el control de calidad, cada
una de las inspecciones es realizada bajo las mismas condiciones,
asegurando asi la repetibilidad de cada uno de los pardmetros de
aceptacion del producto.

Consistencia: La inspeccion automatizada evita la subjetividad
caracteristica del ser humano y el cansancio, por lo que cada una de las
piezas es consistente a nivel de calidad con todas las demas.
Reduccion de costes: Son evidentes las ventajas del control de calidad
al final del proceso productivo respecto a la reduccidn de costes, servira
a su cliente productos libres de defectos, evitando devolucién de lotes
y mejorando su imagen. Con la inspeccion de los pardmetros de calidad
con cadmara en puntos intermedios en su proceso productivo, le
permitira detectar con antelacion piezas defectuosas vy retirarlas antes
de ser ensambladas, evitando asi el rechazo completo del producto final.
También obtendra beneficios debido a la recolocacion de recursos

humanos previamente destinados a asegurar la calidad del producto.

b) Versatilidad en la linea de produccion para la fabricacion de
salchichas, para satisfacer la demanda del mercado de productos variados,
un fabricante de salchichas ha instalado un sistema robotizado controlado
por vision artificial para adaptar la linea de produccién a los diferentes
tamanos y variedades demandados por el consumidor rapidamente.

El sistema consiste en dos subsistemas de vision industrial. Uno se encarga
de guiar a un robot para que escoja la salchicha adecuada para proceder a
su envasado. Posteriormente, otro subsistema de vision, verifica que el

paquete este completo y permite su sellado.

Industria de Automocion:

Los elevados requisitos de control de calidad y automatizacion industrial que
el sector de la automocion se impone a si mismo como a sus proveedores,
hacen de este sector un gran consumidor de soluciones de vision artificial.

Por ejemplo:
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a) Para el control de calidad de piezas de pléstico del elevalunas, Como
proveedor de empresas de automocion, la calidad de producto pasa a un
primer plano. Un fabricante de molduras de plastico entrega a su cliente
piezas libres de defectos con una confianza del 100%. El fabricante de
molduras de plastico instalo un sistema de vision artificial al final de su
proceso productivo para comprobar defectos geométricos y la falta o

exceso de material plastico en cada una de las piezas entregadas.

b) Guiado de robots para colocar tuercas en las ruedas, para aumentar la
velocidad de una cadena de montaje, una empresa ha automatizado el
sistema de colocacion de tuercas en las ruedas durante el proceso de
produccién. La compafia utiliza el sistema de vision artificial para
determinar la posicion de la rueda, incluyendo las posiciones frontal y
trasera y de lado a lado, ademas de tres ejes rotacionales. Con dicha
informacidn el robot mueve el dispositivo de apriete de tuercas y lo sitda
en posicion para apretar las tuercas.

Se trata de un complejo trabajo manual debido tanto al tamafio y peso del
dispositivo del apriete, como a la necesidad de colocar las tuercas en dos
ruedas en aproximadamente 40 segundos. El vehiculo es colocado en
posicién por el transportador, y las ruedas tienen libre movimiento para
rotar, inclinarse y girar.

La aplicacion cuenta con dos sistemas de vision para situar cada rueda.
Una vez que el sistema identifica el tipo de la rueda, se utiliza un software
para buscar circulos y determinar el centro del eje. Una herramienta de
vision inspecciona el centro de la llanta para determinar el angulo de
rotacion de la rueda. La informacion es enviada al controlador de un robot,
que ajusta los angulos de inclinacion y giro de la rueda y rota el dispositivo
de apriete para ajustar el angulo. Después dicho dispositivo es guiado
directamente sobre los esparragos y aprieta las tuercas con el par de torsién

adecuado.

C. Industria de la Electrénica:
La industria de la electronica se caracteriza por el elevado ritmo de
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produccion y automatizacion. La vision artificial se aplica en diferentes areas
del proceso productivo, desde la manipulacion e identificacion de
componentes hasta el control de calidad.

Por ejemplo:

a) ldentificacion de componentes en el montaje de interruptores, La
mayor parte del proceso de produccion de interruptores se realiza
manualmente. La inspeccion por parte de humanos puede llevar a errores
debidos al cansancio o la repetibilidad de las operaciones. Un fabricante
de interruptores decidid incorporar un sistema de vision artificial para
comprobar que cada pieza es la correcta y que cada producto se empaqueta
con el cédigo de referencia que le corresponde. Este fabricante ha reducido

a cero la devolucién de pedidos debido a errores en la marcacion.

b) Control de calidad final en la inspeccién de pixeles en pantallas LCD,
la gran demanda de pantallas LCD, tanto para ordenadores como para
televisores, requiere unos altos niveles de calidad para satisfacer a los
consumidores. Las pantallas LCD sufren, al final del proceso de
produccion, estrictos controles de calidad. Para determinar que todos los
pixeles que componen la pantalla LCD funcionan correctamente se usa un

sistema de vision artificial de alta resolucion.

D. Industria Farmacéutica:

En la industria farmacéutica se tiene los siguientes ejemplos:

a) Dosificacion de medicamentos personalizada, a través de guiado de
robots y trazabilidad. La unidad de farmacia de un hospital tiene una gran
responsabilidad en la correcta distribucion de medicamentos. Estos se
sirven en monodosis sin desprecintar y se reenvasan para hacerlos llegar
al paciente destinatario sin posibilidad de errores. Para llevar a cabo esta
tarea, el hospital instalo un sistema automatizado que corta los blister y
codifica las monodosis con codigo matricial para garantizar su

trazabilidad. Estos medicamentos en formato monodosis son almacenados
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para su posterior reenvasado Yy etiquetado para que lleguen al paciente al
que le han sido prescritos.

El mecanismo de corte consiste en un laser guiado por un sistema de vision
artificial, dada la variabilidad del formatos de blisters existentes. La
dosificacion posterior se realiza mediante un robot y es comprobada por
un sistema de vision.

b) Control de envasado de blister, a través de control de presencia. En el
envasado de pildoras, pastillas o cdpsulas no cabe el error. Por eso, durante
este proceso un sistema de vision artificial, equipado con una iluminacién
especial que evita los reflejos, comprueba la correcta colocaciéon de los

medicamentos y que el blister esta completo.

1.5. Usos de la Vision Artificial

Las aplicaciones de vision artificial se dividen en tres grandes categorias:

v" Control de procesos
v" Control de calidad
v" Aplicaciones no industriales

Las inspecciones realizadas por los seres humanos, a menudo no pueden cumplir
con los requisitos de la industria moderna respecto a la velocidad de produccion,
calidad de producto y costes de produccién. Los humanos se cansan, cometen
errores y los criterios que se aplican durante las inspecciones son inevitablemente
subjetivos. En algunos casos, no es humanamente posible llevar a cabo la tarea de
inspeccion debido a las condiciones ambientales. Las camaras y los sistemas que
componen un sistema de vision artificial, por el contrario, llevan a cabo las
mediciones con una precision constante y a un ritmo que es establecido por el
propio proceso de produccion. Estas ventajas han llevado a una creciente
aceptacion de la vision por industrias de todo el mundo.

Aplicaciones de esta tecnologia en instalaciones alrededor del mundo incluyen:

e La inspeccion de la calidad éptica de las pantallas de los televisores y los
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1.6.

ordenadores.

La inspeccion de la calidad de la pintura durante la fabricacion de automdviles.
La inspeccion de los billetes de banco durante la impresion.

Comprobacidn de circuitos electronicos.

Comprobacién de que los envases farmacéuticos estén completos.

Inspeccidn para asegurarse de que las botellas estén llenas.

Comprobacién de defectos en azulejos en la industria de la ceramica.

La vision artificial se refiere a la interpretacion automatica de imagenes de escenas

reales con el fin de controlar o vigilar maquinas o procesos industriales. Las

imagenes pueden ser de luz visible, rayos X o infrarroja, y puede incluso derivarse

de informacion ultrasénica.

Componentes de un Sistema de Vision Artificial

Un moderno sistema de vision industrial artificial consta de:

Un sistema de iluminacion:

Una buena iluminacidn es especialmente importante para la toma de iméagenes
de los productos en una linea rdpida de produccién, aunque algunas
aplicaciones pueden utilizar la luz ambiente.

La lente de la camara:

La correcta seleccion de lentes es importante para alcanzar una solucion
optima.

Uno o méas camaras para adquirir las imagenes:

Las camaras pueden ser analogicas, pero el precio de las camaras digitales esta
disminuyendo, de modo que estas se estan usando méas a menudo.

Un dispositivo de interfaz para transferir las imagenes al ordenador.

Un procesador de imagen, ordenador o camara inteligente:

Una opcidn es utilizar camaras inteligentes que integran el procesamiento de
imagenes dentro de la propia camara, evitando la necesidad de transferir
imagenes a un ordenador externo. La velocidad de proceso de estas camaras es
inferior a la de un ordenador y existen aplicaciones en las que estas no son

adecuadas.
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e Una interfaz para notificar el resultado del analisis a un operador:

Se puede notificar de este resultado mediante una sefial electrénica que opera
un mecanismo de rechazo.

La imagen de entrada -una matriz bidimensional de niveles energéticos (por
ejemplo, luz) se divide en elementos de imagen, conocidos como pixeles. Estas
forman filas y columnas que abarcan toda la zona de la imagen y representan
los niveles de gris en una imagen monocromatica o la codificacion de color en
una imagen en color. Un pixel no puede ser subdividido en regiones de menor
nivel de gris o color. Este proceso es un tipo de digitalizacion espacial. Para
cada pixel, la informacidon del nivel de energia también debe ser digitalizada,
es decir los niveles analdgicos (variable continua) producidos por la camara
deben ser representados por un namero finito de pasos. En muchas aplicaciones
es suficiente digitalizar una imagen monocroma con 8 bits por pixel, lo que
equivale a 256 pasos, para representar el nivel de gris de cada pixel. En
aplicaciones mas exigentes puede ser necesario digitalizar a 14 bits (6 16384
niveles). Las imagenes en color son mas complejas y pueden ser representados
en diferentes formatos. Las imagenes en color normalmente contienen tres
veces mas informacidn que una imagen monocromatica.

Algunos sistemas de vision no utilizan una camara matricial, en su lugar se usa
una camara lineal que produce una sola linea o fila de pixeles. La imagen
bidimensional se genera a medida que el objeto pasa bajo la caAmara lineal,
aprovechando su movimiento, normalmente generado por una cinta
transportadora. Uniendo las distintas filas de pixeles obtenidas a diferentes

intervalos de paso, se obtiene una imagen bidimensional.

1.7. Como Funciona la Visién por Computador

Los pasos basicos son la segmentacion y el analisis, que son esencialmente

algoritmos de software y funciones que se ejecutan en el procesador.

e Segmentacion:
Se trata de decidir qué partes de la imagen necesitan interpretacién o analisis y

cuéles no. A menudo es posible y necesario refinar la segmentacion. Por
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ejemplo, si la aplicacién debe encontrar arafiazos o grietas en un vidrio, la
primera fase de segmentacion suele encontrar elementos que son las propias
grietas o arafiazos ademas de suciedad y polvo. A menudo se perfecciona este
resultado para eliminar de la imagen la suciedad y el polvo de los elementos a
analizar.

e Analisis:
Una vez que la imagen ha sido satisfactoriamente segmentada, el procesador
puede hacer una serie de pruebas y mediciones en los elementos de interés que
aparecen en la escena. Existen multitud de algoritmos que nos ayudan a obtener

los resultados deseados. Entre ellos, cabe destacar sus funcionalidades:

- Deteccion de formas
- Analisis geométrico
- Comparacion con patrones
- Medicién de objetos

- Deteccion de objetos difusos

Estos algoritmos, usados estratégicamente, nos permiten decidir si una pieza
se ha fabricado correctamente o no, guiar un robot hacia un objeto concreto o

reajustar la maquinaria de produccion automéaticamente.

1.8. Justificacion de la Inversion en Vision Artificial

Hay muchas justificaciones para la utilizacion de la vision artificial:

e Costes de los materiales:
En la mayoria de las aplicaciones, evitar la produccion de piezas defectuosas
mediante el uso de un sistema de vision industrial tendrd un periodo de
amortizacion muy corto. Para evitar que se fabriquen piezas defectuosas, el
sistema de inspeccion automatica, ya sea muestreando el 100% en la linea de
produccion o bien usado fuera de linea tomando muestras, debe formar parte
del control estadistico de procesos (SPC) del sistema productivo. Esto significa
que el sistema indica cuando un pardmetro de control deriva hacia el limite de

tolerancia, o es simplemente demasiado erratico. El sistema de vision puede
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tomar medidas correctivas antes de que el limite sea superado.
Costes de la mano de obra:
La reduccion de la mano de obra es también un importante ahorro de costes, ya
que muchas de las tareas realizadas por la vision industrial pueden sustituir a
personas directamente. Ademas, deben ser considerados los ahorros en
seleccion de personal, prestaciones sociales y los aumentos salariales anuales.
Costes de la calidad:
La creciente conciencia del costo de la calidad a través de las normas 1S09001,
significa que el uso de la vision artificial puede ofrecer un estandar méas
objetivo, fiable y consistente en la inspeccion de productos.
El ahorro en la optimizacién del uso de materiales, seguimiento de la calidad de
los proveedores y garantia de calidad de los productos acabados pueden llevar a
ahorros tanto tangibles como intangibles. El costo de los trabajos de reparacion
en garantia se puede reducir y ademas se mejora la confianza de los clientes

consiguiendo pedidos recurrentes y una mayor cuota de mercado.
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CAPITULO 2

ETAPAS DE UN SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL

En un sistema de vision artificial se incluyen diversas técnicas, tales como el
procesamiento de imagenes (captura, transformacion, codificacion de imagenes) o como
el reconocimiento de formas (teoria estadistica de decisiones, enfoques sintacticos y
neuronales aplicados a la clasificacion de patrones). En este tipo de sistemas, ademas se
incluyen técnicas de modelado geométrico y procesos de conocimiento. En vista a. esto,
en este capitulo se trata de describir las etapas a considerar en el sistema de vision a

implementar.

2.1. Adquisicion de la Imagen

El sistema permite la captura y/o adquisicion de la imagen esta formada por los

siguientes elementos:

2.1.1. Céamara

Es el dispositivo encargado de transformar las sefiales luminosas que
aparecen en la escena, en sefiales analdgicas capaces de ser transmitidas
por un cable coaxial. Se divide en dos partes, el sensor, que captura las
propiedades del objeto en forma de sefiales luminosas y lo transforma en
sefiales analdgicas, y la Optica que se encarga de proyectar los elementos
adecuados de la escena ajustando una distancia focal adecuada.

Los sensores de vision usados mas recientemente son los basados en
matrices de dispositivos acoplados por carga CCD; estos transductores
proporcionan una sefial con amplitud proporcional a la luminosidad de la
escena y realizan una digitalizacion espacial completa en dos dimensiones
(lineas y columnas), pues descomponen la imagen en una matriz de puntos.
La codificacion de la brillantez de cada elemento de imagen o pixel,
obtenido de la digitalizacion espacial, se hace generalmente en 8 bits,

mientras que la resolucion de la discretizacion espacial de una imagen
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puede ser por ejemplo de 320x240 pixeles.

La tecnologia CCD interline transfer (IT) y frame interline transfer (FIT)
identifica el tipo de CCD, cada uno de ellos tiene aspectos positivos y
negativos. En la practica el fabricante tiene optimizado el disefio y el tipo
de CCD usado raramente determina el funcionamiento completo de la

camara.

= CCDtipoIT:
La tecnologia IT (interline transfer) tiene registros separados,
protegidos de la luz con una méascara de aluminio opaco Opticamente,
como se observa en la figura 2.1. Las cargas proporcionales al
contenido de la escena se acumulan en cada elemento del arreglo del
sensor. Durante el intervalo vertical, los paquetes de carga son
desplazados al arreglo de almacenamiento adyacente. Luego, los
elementos del sensor ahora vacios, capturan el préximo campo mientras
la informacion del arreglo de almacenamiento se transmite fuera para

formar la sefal de video de salida.

Fotosensor
. :
Registro '. Area de
o O la imagen
Desplaz. :.
Vertical ;
il
e
008 L
--------------- -Terrr.inel
Salida

Figura 2.1 CCD tipo IT.

= CCDtipo FIT:
La parte superior de este dispositivo opera como un CCD IT. Sin

embargo las cargas son rapidamente desplazadas desde el registro de
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almacenamiento interline al registro de almacenamiento protegido
totalmente. Los paquetes de carga son mantenidos en el registro

interline solo por un corto tiempo.
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Figura 2.2 CCD tipo ITF.

2.1.2. Digitalizador

El digitalizador (frame grabber), es el encargado de transformar la sefial
de video, cualquiera que sea el formato utilizado (NTSC, PAL), en una
sefial digital capaz de ser capturada, almacenada en memoria y procesada
por una computadora. Las principales caracteristicas de las tarjetas
digitalizadoras son precio, controlabilidad, resolucion, velocidad y
almacenaje, en el sentido de si los algoritmos de visién pueden tener
acceso rapido y facilmente a los datos.

Existen tarjetas que proporcionan sus propios buffers de memoria y otras
que utilizan la memoria del ordenador (via DMA). Muchas de ellas
permiten un preprocesamiento previo de las imagenes, donde el nimero

de tareas implementadas en hardware es muy variable.

33



2.1.3.

La resolucion de las tarjetas digitalizadoras y la de las camaras (sensor) no
tiene por qué coincidir. Por lo tanto, es importante (sobre todo cuando se
emplean técnicas de medicion) saber que ocurre con los puntos que faltan

0 sobran.

Sistema de lluminacion

La iluminacidn juega un papel vital dentro de cualquier sistema de vision
artificial ya que proporciona las condiciones dpticas bajo las cuales se lleva
a cabo la adquisicion de la imagen. No obstante, a pesar de su enorme
trascendencia, la seleccion de un buen medio de iluminacion suele ser una
de las areas més frecuentemente descuidadas.

La aplicacion de una iluminacién adecuada a la naturaleza del objeto a
inspeccionar y a sus condiciones ambientales, sera determinante en el éxito
de una aplicacion de inspeccién automatica. Un enfoque para un sistema
de inspeccidn que no preste suficiente atencién a la iluminacion supondra
una mayor complicacion en el andlisis e interpretacion de la imagen
captada. La iluminacidn es, por tanto, un factor que afecta radicalmente a
la complejidad de los algoritmos de vision y a la fiabilidad del sistema. Es
indiscutible que el éxito de una aplicacién industrial depende tanto del

disefio de la iluminacion como del procesamiento de imagen.

2.1.3.1. Laluz

El comprender el comportamiento fisico de la luz es importante
ya que los datos de una imagen en si no son mas que la
distribucion espacial de la luz de una escena. El principio de como
la informacion se transfiere de un objeto a un sensor se basa en
cémo interactian los fotones con el material del objeto
observado. Si el objeto modifica la luz entrante de manera que los
rayos salientes sean diferentes de los rayos incidentes, entonces
se dice que el objeto origina contraste. Este es el principio basico
de todos los sistemas de vision ya sean biologicos o artificiales.
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Si el objeto no modifica el rayo de luz incidente de una manera
apreciable, entonces dicho objeto no es visible.

La luz es la radiacion electromagnética que estimula nuestra
respuesta visual. Se expresa como una distribucién de energia
espectral, donde es la longitud de onda perteneciente al espectro
electromagnético visible (de 380 nm a 770 nm). La luz que se
recibe desde un objeto opaco puede ser escrita como:

I(A) = R(A) *L(A) Ecuacién 2.1

Donde:
- R(M): Factor de reflexion del objeto

- L(A): Distribucion de energia incidente

Rayos X Ultravicleta Luz wisible Infrarrojos
> - > - o ——

Widewvackh UV-C WE UV-A
L ole—ot

100 200 280 315 40 780
254 Longitud de onda (nm)

Figura 2.3 Espectro electromagnético

El disefiador de un sistema de visién dispone de gran cantidad de
tecnologias en cuanto a fuentes de iluminacion que puede
emplear bajo distintas configuraciones. El objetivo va a ser
siempre optar por aquella solucién que aumente al maximo el
contraste en la imagen obtenida, de forma que las caracteristicas
del objeto a inspeccionar sean mas facilmente identificables. Este
contraste se detecta al ser reflejada la luz desde la superficie de
los objetos y por tanto, a la hora de elegir de un sistema de
iluminacién, es fundamental saber que al iluminar hay una parte
de la luz que es absorbida y otra parte que es reflejada o
transmitida y esta la que constituye la entrada al sistema de vision.
Cuando la luz encuentra un obstaculo en su camino choca contra

la superficie de este y una parte es reflejada. Si el cuerpo es opaco
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el resto de la luz seréd absorbida. Si es transparente una parte sera
absorbida como en el caso anterior y el resto atravesara el cuerpo
transmitiéndose. Asi, podemos considerar tres fenomenos:

- Reflexion

- Absorcion

- Transmision

Luz
Reflejada Incidente

Transmitida

Figura 2.4 Division del rayo de luz

- Reflexion:

La reflexion de la luz se produce cuando esta choca contra la
superficie de separacion de dos medios diferentes ya sean gases,
liquidos o solidos y esta regida por la ley de la reflexion. La
direccion en que sale reflejada la luz viene determinada por el
tipo de superficie. Si es una superficie brillante o pulida se
produce la reflexion regular en que toda la luz se refleja en una
Unica direccién. Si la superficie es mate la luz se dispersa en
todas direcciones y se conoce como reflexion difusa como
ocurre por ejemplo en una hoja de papel no satinado. Y, por
ualtimo, esta el caso intermedio, la reflexion mixta, en que
predomina una direccion sobre las demas. Este tipo de reflexion
aparece en superficies metalicas sin pulir, barnices, papel
satinado, etc.

El factor de reflexion de una superficie se da como el cociente

de la luz reflejada entre la radiacion del incidente:
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Factor de Reflexion =

Luz Reflejada | Ecuacion 2.2
Luz Incidente

El factor de reflexion es un nimero entre cero y uno, aunque se

presenta a veces como un porcentaje.

- Absorcion:
Cuando la luz choca con un objeto opaco, una parte de la luz
que incide es absorbida por la superficie y otra reflejada. Las
longitudes de onda que son reflejadas son las que determinan el
color que percibimos. La absorcion del material se expresa
como el cociente de la luz absorbida con la radiacion del

incidente:

Luz Absorbida Ecuacion 2.3

Factor de Absorcion = .
Luz Incidente

El factor de absorcion es también un nimero entre cero y uno,
y se da a veces como porcentaje. Un material con alta absorcion,
tal como un pedazo de filtro negro tendra valores proximos a
uno.

La absorcion es un proceso muy ligado al color. Las longitudes
de onda que son reflejadas son las que determinan el color que
percibimos. En los extremos, si el cuerpo la refleja toda aparece
como blanco y si las absorbe todas como negro. Un objeto es
rojo porque refleja longitudes de onda en torno al rojo y absorbe
todas las demas. Si se ilumina el mismo objeto con luz azul lo
veremos negro porque el cuerpo absorbe esta componente y no

refleja ninguna.
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LONGITUDES DE
COLOR ONDA
(nm)

Violeta 380 — 435
Azul 435 — 495
Verde 495 — 565
Amarillo 565 - 590
Naranja 590 - 625
Rojo 625 - 780

Tabla 2.1 Longitud de onda reflejada del color

- Transmision:

La transmision se puede considerar una doble refraccion. Si
pensamos en un cristal; la luz sufre una primera refraccion al
pasar del aire al vidrio, sigue su camino y vuelve a refractarse al
pasar de nuevo al aire. Si después de este proceso el rayo de luz
no es desviado de su trayectoria se dice que la transmision es
regular como pasa en los vidrios transparentes. Si se difunde en
todas direcciones tenemos la transmisién difusa que es lo que
pasa en los vidrios translucidos.

Este fendmeno se presenta en materiales que son transparentes,
translucidos, u opacos con los agujeros fisicos. En estos tipos de
materiales, una cierta cantidad de radiacion del incidente (1) que
llega a una superficie sera transmitida a través del material. El
factor de transmision del material se representa como el cociente

de la luz transmitida con la radiacion del incidente.

Luz Transmitida .,
Factor de Transmisién = : Ecuacion 2.4
Luz Incidente

El factor de transmision es un numero entre cero y uno, y se da

a veces como porcentaje. Un material con buena transmision, tal
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como un pedazo de cristal optico de calidad, puede alcanzar
valores proximos a la unida.

- Relacion entre la reflexion, la absorcion y la transmision:
Sobre un objeto real la luz interaccionara combinando los
distintos mecanismos dependiendo del factor de reflexion,
absorcion, y transmision que presente el objeto. De cualquier
forma y en todo caso, hay una relacion que va a cumplirse
siempre: la conservacion de energia. La suma de todas las
formas de radiacion saliente debe ser igual a la cantidad de

radiacion entrante que afecta al material bajo inspeccion.

Luz Incidente = Luz Reflejada + Luz Absorbida + Luz Transmitida Ecuacion 2.5

Como normalmente se iluminan objetos opacos se tendra la

siguiente relacion:

Luz Incidente = Luz Reflejada + Luz Absorbida | Ecuacion 2.6

Cada material tiene un cierto factor caracteristico de
reflexividad, de absorcion, y de transmision que permite que se
modifique la luz incidente y que pase la informacién a un
detector. La diferencia en alguno de estos pardmetros entre dos
materiales va a posibilitar discriminarlos como distintos. Por el
contrario, si los dos materiales presentan indices muy similares
en los tres indices sera imposible diferenciarlos visualmente.

La interaccion de la luz con la materia que se ha expuesto,
aunque ilustra el comportamiento basico de la luz y es suficiente
para el disefio de sistemas de iluminacion, se ha realizado de
manera muy simplista. Hay factores que no se han considerado
que hacen que los mecanismos de interaccion de la luz sean mas
complicados: los parametros de la reflexion, absorcién, y
transmision varian en funcion de la longitud de onda de la luz

incidente, y en funcion del angulo de incidencia de la luz.
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2.1.3.2. Caracteristicas de las Fuentes de lluminacion

En las aplicaciones de vision artificial, la seleccion de una fuente
de iluminacion depende de numerosos factores: geometria y
caracteristicas superficiales del objeto a inspeccionar, velocidad
de la aplicacidn, hostilidad del entorno, que hacen que tengamos
que optar por sistemas de iluminacion con unas caracteristicas
determinadas de distribucion espectral, de patron de radiacion
(puntual, lineal o hemisférico) y de distribucion de la luz
(focalizada, difusa o colimada) ademéas de considerar otros
factores como robustez, estabilidad y coste. A continuacion
veremos a qué se refieren estas caracteristicas para poder
establecer el perfil del sistema mas idéneo entre la multitud de
fuentes y dispositivos de iluminacion.

- Nivel de Luz:

En principio todo sistema de vision artificial industrial debe
estar apantallado bajo un carenado que evite en lo posible
cualquier entrada de luz ambiente. La luz ambiente de las
plantas industriales es muy variable y va a suponer una
perturbacion que con toda seguridad hara fracasar al sistema. No
obstante, algunas veces hay problemas para apantallar
completamente la aplicacion. En estos casos sera especialmente
importante disponer de una fuente de luz con buena intensidad
para que las variaciones ambientales queden enmascaradas por
la mayor potencia de la iluminacion y no tengan efecto sobre la
imagen.

Otra situacion donde también es preciso tener muy en cuenta el
nivel de luz es cuando se trabaja en lineas donde los productos
se desplazan a alta velocidad.

En estas aplicaciones es necesario emplear velocidades de
obturacion elevadas en la cdmara para no obtener imégenes

movidas. Cuando se emplean velocidades altas de obturacion se

40



requiere luz mas intensa pues la escena observada es expuesta
al sensor durante un periodo de tiempo mas corto. En
aplicaciones de alta velocidad hay que tener muy en cuenta este
parametro a la hora de seleccionar la fuente de iluminacion y
optar por aquella que proporcione una luz suficientemente

potente como son los flashes.

Distribucion Espectral:

La distribucion espectral hace referencia al conjunto de
longitudes de onda que emite la fuente de luz. Un cambio en la
distribucion espectral de la fuente de iluminacidén origina
cambios sustanciales en la imagen capturada por la cdmara. Si
se trata de una aplicacion en color la luz debe ser blanca, no
puede ser monocromatica pues distorsionaria los colores de la
escena. Ya hemos visto que el color percibido por un captador
depende de la frecuencia de la luz con que iluminamos.

La distribucion de la fuente de luz debe estar contenida dentro
de la respuesta espectral de la camara porque de otra forma la
luz proyectada no excitaria el sensor de imagen. En el mercado
existen fluorescentes, lamparas haldgenas, laseres, LEDs o fibra
Optica (utilizando filtros de color) con distintas respuestas
espectrales.

Por otra parte, aunque la mayor parte de las aplicaciones de
vision artificial utilizan el intervalo del espectro visible, hay
otras zonas del espectro no visibles al ojo humano, como el
infrarrojo al que si son sensibles las camaras, que estan siendo
utilizados en nuevos campos de aplicacion. Por ejemplo, la
utilizaciéon de LEDs NIR (infrarrojo cercano) y filtros que
bloqueen la radiacion visible en la Optica de la camara
proporciona muy buenos resultados en aplicaciones
monocromaticas donde sea dificil de aislar completamente al
sistema de la luz ambiente. De esta forma las variaciones en

luminicas del entorno no van a afectar tanto a la aplicacion, ya
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que la luz presente en las plantas industriales no contiene una

componente infrarroja significativa.
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Figura 2.5 Sensibilidad espectral de un sensor CCD tipico
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Figura 2.6 Distribucidn espectral de varias fuentes de luz

Patron de Radiacion:

Las fuentes de luz pueden también clasificarse de acuerdo con
su patron de radiacion que puede ser puntual, lineal, anular,
superficie o hemisférico. Los patrones rectilineos son
especialmente utilizados en inspeccion de productos continuos
como chapa en trenes de laminacion, rollos de papel y de tela,
etc. Ya que las elevadas velocidades de produccién de estos

productos requieren el empleo de camaras lineales
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Figura 2.7 Patron anular en una inspeccion de valvulas para

farmacia

Los patrones anulares y hemisféricos son muy utiles cuando se
trabaja con superficies brillantes. Los anulares permiten
proyectar sobre superficies planas una luz intensa y homogeénea
si se observa desde el eje del anillo. Si se trata de una superficie
brillante que no es plana o de superficies muy reflexivas para
obtener una imagen sin sombras es preciso recurrir a un patron
hemisférico. El resultado es similar a si el objeto fuera
observado bajo un cielo completamente cubierto en el que la
posicion del sol es imposible de adivinar. Con este tipo de
iluminacién la luz llega desde todas las direcciones reduciendo

al minimo la aparicién de sombras y brillos sobre los objetos.

- Estabilidad:
El primer aspecto que hay que considerar en lo que respecta a la
estabilidad en la iluminacion es que la escena no se debe ver
afectada por variaciones de la luz ambiente. Siempre se debe
apantallar el entorno en el que se va a trabajar el sistema de
vision, instalando un carenado que evite las perturbaciones de
la luz exterior. Existen aplicaciones de guiado de robots con
vision, donde a veces es dificil aislar totalmente al sistema de la
iluminacién ambiente. En estos casos habra que emplear una
fuente de luz potente con objeto de que las perturbaciones

procedentes de las variaciones ambientales queden
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enmascaradas o bien iluminar fuera del espectro visible por

ejemplo en el infrarrojo cercano.

Figura 2.8 Patron de luz hemisférico

Hay que tener especial cuidado cuando se emplean velocidades
de obturacion en las camaras por debajo de los 20 milisegundos
pues aparece una fluctuacién en la intensidad de la imagen si la
fuente de luz es alimentada directamente con la intensidad de la
red eléctrica. Tal es el caso de las ldamparas incandescentes de
tungsteno tradicionales y los fluorescentes estandar. Esto
origina que la intensidad media de la imagen fluctle, haciendo
practicamente imposible un procesamiento fiable de la imagen.
En estos casos es preciso alimentar las lamparas incandescentes
con corriente continua y si se utilizan fluorescentes incorporar
un balasto de alta frecuencia.

Por otro lado hay que considerar que las fuentes de iluminacion
se van degradando con el tiempo disminuyendo su eficiencia
luminica. Esta pérdida de luz alcanza el 30% en fuentes
incandescentes tras unos pocos miles de horas de
funcionamiento. Incluso los LED que es la fuente con menor
degradacion en el tiempo, pueden fluctuar en su intensidad de
luz debido a las variaciones en voltaje, corriente y temperatura.

Por tanto, es fundamental al desarrollar los algoritmos de
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tratamiento de imagen no hacer nunca la suposicion de que la
luz va a ser perfectamente constante. En caso de que se
requiriera una iluminacion especialmente estable existen
sistemas que implantan una realimentacion de la luz
proporcionada para mantener la intensidad luminica de salida

inamovible.

Robustez:

Un sistema de iluminacidn tiene que tener una esperanza de vida
aceptable en un entorno industrial. Debe ser capaz de resistir las
vibraciones y golpes siempre presentes en estos entornos. Por
ejemplo las tradicionales lamparas incandescentes se muestran
como la opcién menos robusta por su corta esperanza de vida
asi como por su fragilidad de los filamentos ante vibraciones o
choque. Por este motivo las lamparas incandescentes han sido
desplazadas por otras fuentes de luz mucho mas robustas y en la
actualidad solo son utilizadas donde se requiere una gran
potencia luminica sobre grandes areas.

En esta linea es una buena practica en aquellos sistemas que
empleen fuentes con una esperanza de vida mas corta y que se
degradan con el tiempo, como las ldmparas incandescentes y los
fluorescentes, implantar un programa de sustitucion regular y
seguir la politica, dado que su coste no es excesivo, de

reemplazarlas cuando se encuentran a media vida.

2.1.3.3. Configuracion para la lluminacion

Se ha indicado que cuando se desea captar con una cadmara un
objeto o una determinada caracteristica, la luz proporcionada por
la fuente de iluminacion y que es reflejada por el objeto debe
entrar por el objetivo de la camara. Por tanto, la apariencia del
objeto en la imagen no dependera sélo de la fuente de luz

empleada sino también va a depender radicalmente de la posicion
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de la fuente con respecto al objeto y a la cdmara.

Existe un conjunto de técnicas de iluminaciéon basadas en la
utilizacion de distintas configuraciones geométricas de la fuente
de luz con respecto al objeto y a la cdmara que son empleadas

frecuentemente en los sistemas de vision artificial.

- Retroiluminacion Difusa:

Si para el reconocimiento o medida de un producto sélo se
precisa su silueta, se puede obtener de forma muy sencilla y
estable muy buenas iméagenes iluminando con una fuente difusa
a contraluz. Esta configuracion, conocida como
retroiluminacion difusa produce imagenes de gran contraste
entre el objeto y el fondo que son facilmente procesables. Esta
iluminacién también resulta muy adecuada cuando se pretende
medir el grado de porosidad de ciertas sustancias, como tejidos,
laminas de corcho, o también cuando se desea determinar el
nivel de liquido o presencia de algun componente interno en
envases transparentes.

Debe tenerse cuidado, especialmente en las aplicaciones de
metrologia de no sobresaturar el sensor de la camara con la
fuente de iluminacion pues en este caso el objeto parecera mas
pequefio de lo que realmente es. Habra que reducir la apertura o
la velocidad del obturador hasta que desaparezca la
sobresaturacion. Si se trata de una aplicacién de metrologia fina
para la retroiluminacion sera preciso recurrir a una fuente de
iluminacién colimada que garantice la emision de rayos de luz
paralelos al eje Optico y que por tanto no va a falsear el perfil de

la pieza observada
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Figura 2.9 Retroiluminacion difusa

- lluminacion Frontal:
Cuando se requieren mas detalles del producto que la simple
silueta lo mas sencillo es proyectar una o0 mas luces sobre el
objeto desde el mismo lado que la camara. Esta técnica se
conoce como iluminacion frontal y en su configuracion mas
tipica las luces forman 45 grados con el eje dptico de la cAmara
que se encuentra sobre el objeto.
Si las superficies son brillantes esta configuracion no es la mas
conveniente pues hace aparecer brillos y zonas oscuras que
dificultan el procesamiento de imagen.
En este caso para la iluminacién frontal es preciso emplear
fuentes de iluminacion difusa con patrones anulares o
hemisféricos para que los haces luminosos incidan sobre el
objeto desde todas las direcciones. Los anillos son a menudo la
mejor opcién cuando se trabaja con objetos circulares aunque
también resultan muy Utiles para observar objetos pequefios o
pequefias areas de grandes objetos.
Cuando se opta por la iluminacion frontal es conveniente
experimentar con el nimero de lamparas, su distancia al objeto
y el &ngulo respecto a la camara.
Muchas veces también resulta Gtil comparar la iluminacion
directa con la difusa quitando los difusores y viendo el efecto en

la imagen en vivo.

47



Figura 2.10 lHluminacion Frontal

- lluminacion Direccional:

Consiste en una iluminacion direccionada en algin sentido en el
espacio para destacar una caracteristica concreta del objeto. La
principal virtud es la creacidn de sombras sobre el objeto, lo que
puede ayudar a aumentar el contraste de partes tridimensionales

y obtener la consiguiente informacion 3D.

Figura 2.11 lluminacion Direccional

- lluminacion Estructurada:
Consiste en proyectar sobre la pieza unos patrones de luz
conocidos modulados (proyeccion de puntos, franjas o rejillas

sobre la superficie de trabajo) y observando la luz reflejada, que
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también viene modulada, obtener informacion sobre la
estructura de la superficie del objeto, la cual puede ser
reconstruida mediante triangulacion. Las fuentes de luz
empleadas deben de ser especiales pues deben ser capaces de
emitir luz estructurada y suelen ser l&seres. Se usa para

reconstrucciones 3D de objetos y para conocer su forma.
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Figura 2.12 lluminacion Estructurada

2.1.4. Fuentes de lluminacion

Por otro lado debemos prestar atencion también a las diferentes fuentes de

iluminacion.

e Lamparas incandescentes:
Es la fuente de iluminacion mas comdn y consiste en un filamento de
tungsteno o halégeno-tungsteno. Como ventaja tiene que existe gran
variedad de potencias y como desventaja, que reduce su luminosidad
con el tiempo, lo que puede provocar problemas en algunos sistemas de
vision.

e Tubos fluorescentes:
Mas eficaces que las lamparas y suministran una luz mas difusa, que es
bueno para piezas muy reflectoras. Existe una gran variedad, tanto en
forma (circulares, lineales), como en tamafio con lo que son

ampliamente utilizados.
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e Fibra optica:
Para iluminar zonas de dificil acceso o extremadamente pequefias.
Proporciona iluminacion constante.

o Lasers.
Empleados para una iluminacion con luz estructurada, ya que el laser
es capaz de emitir luz estructurada con un control adecuado. Tiene el
inconveniente de presentar un mal comportamiento frente a superficies

que absorben luz.

2.2. Pre procesamiento de la Imagen

Una etapa importante de la VA es el pre procesamiento de iméagenes, es decir, la
transformacion de la imagen original en otra imagen en la cual hayan sido
eliminados los problemas de ruido granular de cuantizacion o de iluminacién
espacialmente variable. La utilizacién de estas técnicas permite el mejoramiento
de las imagenes digitales adquiridas de acuerdo a los objetivos planteados en el
sistema de vision artificial.

A continuacién s6lo se mencionara las técnicas de preprocesamiento empleado en

el presente trabajo.

2.2.1.Conversion a Escala de Grises

En esta parte se trata la conversién de una imagen en color a escala de
grises, el equivalente a la luminancia de la imagen. Como sabemos el ojo
percibe distintas intensidades de luz en funcion del color que se observe,
esto es debido a la respuesta del ojo al espectro visible la cual se puede
observar en la figura 2.13, por esa razon el calculo de la escala de grises o
luminancia de la imagen debe realizarse como una media ponderada de las

distintas componentes de color de cada pixel.
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2.2.2.

v

Longitudes de Onda

Figura 2.13 Componentes RGB de una imagen

La ecuacién de la luminancia es la expresion matematica de ese fenémeno,
y los factores de ponderacion de cada componente de color nos indican la

sensibilidad del ojo humano a las frecuencias del espectro cercanas al rojo,
verde y azul.

Y=03*xR+05+xG+0.11%B Ecuacién 2.7

Por tanto, para realizar esta conversion basta con aplicar la ecuacion 2.7 a
cada pixel de la imagen de color, entonces resultard una nueva matriz de

un byte por pixel que daria la informacién de luminancia.

Filtrado Espacial

El empleo de mascaras espaciales para el procesamiento de las imagenes,
se denomina frecuentemente filtrado espacial, y las propias mascaras se
denominan filtros espaciales. Dentro del filtrado espacial, existen los

filtros suavizantes, que se emplean para hacer que la imagen aparezca algo
borrosa y también para reducir el ruido.

e Filtro Pasa Bajo:
Para un filtro espacial de 3x3 (grado 3), la construccién mas simple
consiste en una mascara en la que todos los coeficientes sean iguales a

1. Sin embargo, la respuesta, en este caso es, la suma de los niveles de
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gris de los nueve pixeles, lo que hace que el resultado quede fuera del
rango valido de gris [0,255]. La solucién consiste en cambiar la escala
de la suma, dividiéndola por el grado de la mascara al cuadrado, en este

caso por 9. La figura 2.13 muestra la mascara resultante.

1 1 1 1
5 1 1 1
1 1 1

Figura 2.13 Componentes RGB de una imagen

Filtro de Mediana

Una de las principales dificultades del método de suavizamiento, es que
afecta los bordes y otros detalles de realce. Cuando el objetivo es
reducir el ruido, el empleo de los filtros de mediana representa una
posibilidad alternativa. En este caso, el nivel de gris de cada pixel se
reemplaza por la mediana de los niveles de gris en un entorno de este
pixel, en lugar del promedio, como lo hace el filtro pasa bajo.

Este método es particularmente efectivo cuando el patron de ruido
consiste en componentes fuertes y de forma puntiaguda, y la
caracteristica que se desea preservar es la agudeza de los bordes.

La mediana m de un conjunto de valores es tal que la mitad de los
valores del conjunto quedan por debajo de m y la otra mitad por encima.
Con el fin de realizar el filtro de mediana, en el entorno de un pixel,
primero se deben extraer los valores del pixel y de su entorno,
determinar la mediana y asignar este valor al pixel. Por ejemplo, para
un entorno de 3x3, con los valores que se observan en la figura 2.14, se

realizan los siguientes pasos:
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Pixel Procesado

IIIIr

112 3
3204
513 5

Figura 2.14 Entorno 3x3

Se almacenan los valores en un vector:
X[1]1=1,X[2] =2,X[3] =3,X[4] = 3,X[5] = 2, X[6]
=4,X[7]=5,X[8] =3,X[9] =5

Se hace un ordenamiento en el vector, por valor de nivel de gris:
X[1]=1,X[2] =2,X[5] =2,X[3] =3,X[4] =3,X[8] =
3,X[6] =4,X[7] =5,X[9]=5

Entonces, el valor de la mediana corresponde a la posicion 4, con el
valor 3.

Suponiendo que una imagen esta afectada por un cierto error por pixel
(debido a ruido en la cdmara, ruido shot, etc.), se puede aplicar un
operador de proximidad por media de 5x5 para conseguir una mejora
notable de la imagen de entrada. A diferencia de un operador de
aproximacion normal, el filtro de media no causa aplanamiento en los

bordes, sino que se limita a eliminar pixeles Unicos aleatorios.

2.3. Segmentacion de la Imagen

La segmentacion es el proceso mediante el cual una imagen se descompone en
regiones o elementos que pueden corresponder a objetos o parte de objetos. El
proceso de segmentacion se encarga de evaluar si cada pixel de la imagen
pertenece 0 no al objeto de interés. Esta técnica de procesamiento de imagenes
idealmente genera una imagen binaria, donde los pixeles que pertenecen al objeto

se representan con un 1, mientras que los que no pertenecen al mismo se
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representan con un 0. Este tipo de particionamiento est& basado en el anélisis de
alguna caracteristica de la imagen, tal como los niveles de gris o la textura. A
continuacion describiremos el método de segmentacion basado en la

umbralizacién.

2.3.1. Segmentacién Basado en Pixeles:

Este método de segmentacion toma en cuenta solo el valor de gris de un
pixel, para decidir si el mismo pertenece o0 no al objeto de interés. Para
ello, se debe encontrar el rango de valores de gris que caracterizan dicho
objeto, lo que requiere entonces la busqueda y el analisis del histograma
de la imagen.

El objetivo de este método, es el de encontrar de una manera 6ptima los
valores caracteristicos de la imagen que establecen la separacion del objeto
de interés, con respecto a las regiones que no pertenecen al mismo; debido
a esta caracteristica y si los valores de gris del objeto y del resto de la
imagen difieren claramente, entonces el histograma mostrard una
distribucion bimodal, con dos maximos distintos, lo que debiera generar,
la existencia de una zona del histograma ubicada entre los dos maximos,
que no presenten los valores caracteristicos, y que idealmente fuera igual
a cero, con lo cual se lograra una separacién perfecta entre el objeto y la
region de la imagen que lo circunda, al establecer un valor umbral ubicado
en esta region del histograma. Por lo tanto cada pixel de la imagen, es
asignado a una de dos categorias, dependiendo si el valor umbral es
excedido o no.

Si el valor del histograma ubicado entre los dos maximos, es distinto de
cero, las funciones de probabilidad de los valores de gris del objeto y de la
region restante, se solaparan, de tal manera que algunos pixeles del objeto
deberan ser tomados como pertenecientes a la region circundante y
viceversa. Conocida la distribucion de la funcion de probabilidad de los
pixeles del objeto y de la regién circundante, es posible aplicar analisis
estadistico en el proceso de buscar un umbral éptimo, con el nimero

minimo de correspondencias erréneas. Estas distribuciones pueden ser
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estimadas por histogramas locales, los cuales solamente incluyen las
regiones correspondientes de la imagen.

En imagenes industriales tenemos generalmente un alto contraste lo cual
permite aplicar segmentaciones muy simples como el mencionado, para
distinguir dos clases de regiones en la imagen: region objeto y region

fondo.

Liguido Fondo

\ v

Tapa

0 30 100 150 200 260

Figura 2.15 Histograma de la imagen de una botella

Figura 2.16 Segmentacion de la imagen de una botella

En laimagen de la figura 2.15, el histograma nos indica que el fondo (gris
claro) es lo que ocupa mas espacio en la imagen, porque es el que contiene
mayor numero de pixeles en la escala de grises 125 (aproximadamente).
Luego tenemos el liquido (refresco, color negro) y la tapa y partes de la
etiqueta (color blanco). Si aplicamos un umbral a esta imagen, a partir del
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2.3.2.

limite que establece el liquido (aproximadamente nivel 50 de la escala de
grises), todo lo demés se convierte en color negro (0), y el liquido se
convierte en color blanco (1). De esta forma, la imagen pasa a ser binaria,
y el liquido queda claramente separado de todo lo demas que aparece en

la imagen.

Operaciones Morfoldgicas:

Las operaciones morfolégicas son métodos para procesar imagenes
binarias basadas sobre formas. Estas operaciones toman una imagen
binaria como entrada y dan como resultado una imagen binaria como
salida. El valor de cada pixel en la imagen de salida esta basado sobre el
correspondiente pixel de entrada y sus vecinos. Dentro de las operaciones
morfoldgicas tenemos la dilatacion y erosion, las cuales seran tratadas a
continuacion.

La dilatacion adiciona pixeles a los limites del objeto (es decir los cambia
de off a on), y la erosién remueve pixeles sobre los limites del objeto (los
cambia de on a off).

e Dilatacion:
Sea A y B conjuntos de Z2 y @ representando al conjunto vacio, la

dilatacion de A por B, se representa A @ B, en la ecuacion (2.8)

A®B={x/(B)yNnA+0} Ecuacién 2.8

Por tanto, el proceso de dilatacion consiste en obtener la reflexion de B
sobre su origen, después, cambiar esta reflexion por x. La dilatacion de
A por B es entonces, el conjunto de todos los desplazamientos x, tales
que B y A se solapen en al menos un elemento distinto de cero.
Basandose en esta interpretacion, la ecuacion (2.8) se puede volver a

representar mediante la ecuacion (2.9):

A @ B={x/[(B)yNnA] S A} Ecuacion 2.9
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Al conjunto B, se le conoce normalmente como el elemento de
estructura de la dilatacion. Como vemos, se toma el elemento de
estructura B como una mascara de convolucion. Aungue la dilatacion
se basa en operaciones de conjunto, mientras que la convolucion se basa
en operaciones aritméticas, el proceso basico de mover a B respecto a
su origen, y desplazarlo después sucesivamente de tal forma que se
deslice sobre el conjunto (imagen) A, es analogo al proceso de
convolucion expuesto anteriormente.

Los componentes del conjunto B (elemento estructurador), pueden ser
ceros 0 unos. La cantidad de ceros y/o unos determina, en conjunto con
el tamafio del elemento estructurador, el efecto que produce su

utilizacion en las operaciones morfolégicas.

/L11 01/ 0 0 1] 10
. o1/ 0 o 1] 10
origen
01| 1 o 1] 1 1
10 0 0 1] 00
a b c

Figura 2.17 Ejemplo de dilatacion. (a) elemento estructural. (b)

imagen original. (c) resultado de la dilatacion.

Al usar el elemento estructurador que se muestra en la figura 2.17a, y
si se tiene como imagen de entrada la figura 2.17b y después de aplicar
el proceso de dilatacion, se obtiene la imagen de salida ilustrada en la
figura 2.17c.

El estado de cualquier pixel dado en la imagen de salida es determinado
aplicando una regla a los vecinos del correspondiente pixel en laimagen
de entrada. La siguiente regla define la operacion para la dilatacién:
Para dilatacion, si cualquier pixel en los vecinos del pixel de entrada es

ON, el pixel de salida es ON. De otra manera el pixel de salida es OFF,
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e Erosion:
Para los conjuntos A y B de Z?, la erosion de A por B representada por

A O B, se define como la ecuacion (2.9).

AOB={x/(B), €A} Ecuacién 2.10

Donde se dice, que la erosion de A por B es el conjunto de todos los
puntos x tal que B, trasladado por X, esta contenido en A. Como en el
caso de la dilatacion, la ecuacién (2.10) no es la Unica definicién de la
erosion.

Sin embargo, esta ecuacion, normalmente, es m&s adecuada en
implementaciones practicas de la morfologia. Si se toma como ejemplo
el elemento estructurador que se muestra en la figura 2.18a, y la imagen
de entrada de la figura 2.18b, se obtiene la imagen de salida que se

muestra en la figura 2.18c, en la cual el proceso de erosion ha sido

aplicado.
)‘11 000 00 |000O0 O
_ a1l 11 [ 141 1 1 o
origen
001/ 00 |00 000
001/00 [0000 0
0oo1/ 00 |[0000 0
a b c

Figura 2.18 Ejemplo de erosion. (a) elemento estructural. (b) imagen

original. (c) imagen erosionada.

El estado de cualquier pixel dado en la imagen de salida es determinado
aplicando unaregla a los vecinos del correspondiente pixel en laimagen
de entrada. La siguiente regla define la operacion para la erosion:

Para erosion, si cada pixel en el vecino del pixel de entrada esta ON, el

pixel de salida estard ON. De otra manera el pixel de salida estd OFF.
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2.3.3. Etiquetado:

En la practica llegar a la imagen binaria no suele ser suficiente para realizar
una descripcion adecuada, por lo que el proceso de segmentacion se
prolonga aplicando diversas técnicas sobre este tipo de iméagenes.

Existe una gran cantidad de técnicas de analisis para imagenes binarias,
con propositos tan variados, entre estas técnicas esta el contar, etiquetar
objetos y filtrado de objetos segun su tamafio.

Una de las operaciones mas comunes en vision es encontrar las
componentes conectadas dentro de una imagen. En la figura 2.19 vemos
un ejemplo de una imagen y su imagen de componentes conectadas, en

donde se ha etiquetado con un nimero a las componentes conectadas

L8] [¥5]
B L | £

| |
| e |

Figura 2.19 (a) Imagen original. (b) Etiquetado.

Se ha de disponer de una definicién consistente de conectividad para
demarcar todos los objetos en imagenes binarias y ser capaces de idear
algoritmos para etiquetarlos y contarlos.

El etiquetado es una técnica que, partiendo de una imagen binaria, nos
permite etiquetar cada uno de los objetos conectados presentes en la

imagen. Esto va a posibilitar:

e Distinguir los objetos respecto del fondo (propiedad intrinseca de la
imagen binaria).

e Distinguir un objeto respecto de los demaés objetos.
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e Conocer el nimero de objetos en la imagen.

En general, los algoritmos para etiquetar dan buenos resultados con
objetos convexos, pero presentan problemas cuando aparecen objetos que
tienen concavidades (formas en U), como se observa en la figura 2.20
donde diferentes partes de un mismo objeto pueden acabar con etiquetas
distintas, incluso pueden aparecer colisiones de etiquetas.

En este sentido el peor caso que puede plantearse es un objeto con forma

de espiral.

Coexistencia

de etiquetas

/
/

1 /
1 / |
1 Z 4 |
1 1 /4 4
1 j2 22
1 1222
1 P £ 4
B TNIATITA 2 2 |
T[T 2279 |
|
|

Figura 2.20 Imagen en forma de U, etiquetada

erréneamente.

2.3.4. Filtro de Tamano:

El filtrado de tamafio en imagenes binarias esta orientado, principalmente

con dos objetivos:

e Eliminacion de ruido: debido al proceso de umbralizacion pueden
aparecer regiones en la imagen binaria que son consecuencia del ruido.
Tales regiones son normalmente pequefias.

e Reducir el nimero de objetos de la imagen (hay objetos de un
determinado tamafio que no interesan para la aplicacion): En algunas

ocasiones resulta interesante eliminar de una imagen binaria aquellos
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objetos que no superen un tamafio determinado, o por el contrario,

eliminar los objetos que si superen este tamafio.

Los objetos son filtrados teniendo en cuenta su tamarfio o area o utilizando
las operaciones de erosion y dilatacion como se analiz6 anteriormente.
Sin embargo, en muchas aplicaciones es conocido que los objetos de
interés son de un tamafio mayor que T pixeles (&rea). Todas las
componentes de la imagen que tienen un tamafio igual o menor que T
pixeles se eliminan; para ello se cambian los correspondientes pixeles al
valor del fondo (0).

EEEEES ITTTTT1 [ ITTTT1

Figura 2.21 (a) Imagen original. (b) Filtrado de area T=6, (c) Filtrado de
area T=10

2.4. Descripcion

Con el objeto de poder analizar una imagen sera necesario tener una descripcion
en la memoria de la computadora. Esta descripcion no es otra cosa que un modelo
que representa las caracteristicas de la imagen de relevancia para los fines del
sistema de vision artificial especificos. Los modelos que describen una imagen
pueden ser estadisticas, estructurales, etc. pero todos ellos se obtienen a partir de
imagenes previamente segmentadas y analizadas.

En el tipo de iméagenes utilizados en robotica, la informacion relativa se encuentra
en el contorno, entonces los modelos utilizados para describir este tipo de
imagenes representaran tan solo contornos presentes en la imagen, y entre los mas

usuales tenemos a las cadenas de cddigos.
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2.5. Reconocimiento

Finalmente, una vez que se han realizado las etapas de pre procesamiento,
segmentacion y extraccion de caracteristicas, se procede a realizar el
reconocimiento.

La fase de reconocimiento consistira en la clasificacion de los objetos de interes,
presentes en la imagen de acuerdo a sus modelos respectivos. Este punto se tratara
mas detalladamente en los siguientes capitulos, debido a su importancia en el

desarrollo en este trabajo de investigacion.
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CAPITULO 3

DESCRIPCION Y EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Para la descripcion de los objetos, deben de ser independientes del tamafio, localizacion
u orientacion del objeto, y ademas deben ser suficientes para discriminar objetos entre
si.

Los descriptores se basan en la evaluacién de alguna caracteristica del objeto, por

ejemplo:

- Descriptores unidimensionales:
Codigos de cadena, perimetro, forma del perimetro.
- Descriptores bidimensionales:
Area, momentos de inercia, etc.
- Descriptores especificos:
Numero de agujeros, area de agujeros, posiciéon relativa de agujeros, rasgos

diferenciadores de un objeto, etc.

Para encontrar la manera éptima de representar la informacion original que describe a
cada uno de los patrones basado en los descriptores mencionados inicialmente, se realiza
el proceso conocido como extraccion de caracteristicas; dicho proceso consiste en
reducir la cantidad de informacién, que representa a cada uno de los patrones,
obteniendo de esta forma, un vector de caracteristicas que represente de la mejor manera

posible al patron original.
3.1. Propiedades en la Extraccion de Caracteristicas
a. Discriminacion: valores numéricos diferentes para objetos de clases
diferentes.

b. Fiabilidad: cambios numéricos pequefios para objetos de una misma clase, es

decir los objetos de una misma clase deberan representar la menor dispersion.
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3.2.

c. Incorrelacion: la independencia de las caracteristicas equivale al principio de
la parsimonia, decir lo mismo con la méxima economia de términos. Nunca
debe utilizarse caracteristicas que dependan fuertemente entre si, ya que no
afiaden informacion. Se ha de tener la maxima informacion con el minimo
namero de caracteristicas.

d. Célculo en Tiempo Real: este es un requisito que puede llegar a ser
determinante en ciertas aplicaciones de tiempo real, ya que las caracteristicas
deben calcularse en un tiempo aceptable.

e. Invarianza: frente a transformaciones geométricas como rotacion, traslacion,
escalado.

f. Dimensionalidad: el tamafio del vector de caracteristicas debe de ser menor
que la del patron original. Las caracteristicas deben representar una
codificacion optima de la entrada, perdiendo la informacion que no sea muy
importante, se debe reflejar lo esencial del objeto no lo accesorio.

Especialmente, cuando se realiza el reconocimiento de patrones utilizando redes
neuronales, la extraccion de caracteristicas debe tratar de obtener un vector de
caracteristicas con una dimensionalidad mucho menor a la del patron original,
puesto que un vector con una dimensionalidad méas pequefia que sea dado como
entrada a la red neuronal tiene varios beneficios. En primer lugar, la cantidad de
pesos que deben de ser aprendidos es menor, y en segundo lugar, al tener menos

pesos, el tiempo de entrenamiento puede ser reducido considerablemente.

Extraccion de Caracteristicas

Se refiere al proceso de extraer algunas medidas numéricas e informacion
relevante de los datos en bruto de los patrones suministrada por los sensores
(representacion inicial), para la clasificacion. Por otro lado, se define también
como el proceso de formar un conjunto de caracteristicas (dimensiéon “n”),

partiendo de los datos de entrada (“m>n").
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Dado un conjunto de patrones n-dimensionales:

X =[x X3 X3 e xp |7 Ecuacioén 3.1

De ello se trata de conseguir un nuevo conjunto de caracteristicas con d-

dimensionales:

Y=[y1 VY3 w..y4l" ; d<n Ecuacioén 3.2

Para lograr las relaciones anteriores, se pueden realizar de dos formas:

3.2.1. Reduciendo la dimensionalidad de los datos:

Si los patrones son de alta dimensionalidad, el coste computacional
asociado a la clasificacion puede ser muy alto. Como veremos, muchos
clasificadores estan basados en célculos de distancias y estos célculos
pueden depender de forma cuadratica respecto a la dimensionalidad de los
patrones. Como otra consideracion computacional hay que considerar el
espacio de almacenamiento adicional que supone guardar los valores de
nuevas variables. Ademas, algunas de las variables pueden ser redundantes
con otras y no aportar informacién adicional.

La técnica dedicada a seleccionar las variables mas relevantes se denomina
seleccidn de caracteristicas y reducen la dimensionalidad de los patrones.
Este proceso puede esquematizarse como se aprecia en la figura 3.1, en el
que un modulo selector recibe patrones n-dimensionales (para el ejemplo
“n = 100”) y proporciona como resultado las “d” wvariables mas
significativas (para el ejemplo “d=3") de acuerdo a algun criterio a
optimizar. En este caso “d<n” y el conjunto de las “d” variables

seleccionadas es un subconjunto del conjunto original de variables.
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X2 é é Yl = X3

X; ——>| Selectorde |——m—8u0 Ya = Xos
. Caracteristicas f———3 v, -y,

X100 é

Figura 3.1 Seleccion de las 3 variables mas significativas de un
conjunto de 100.
3.2.2. Cambiando el espacio de representacion:
El objetivo es obtener una nueva representacion de los patrones en la que
los agrupamientos aparezcan bien separados si son de diferente clase y que
haya un agrupamiento por clase. Esto puede conseguirse aplicando alguna
transformacion sobre los datos originales.
Estas técnicas reciben el nombre de extraccién de caracteristicas y
producen un nuevo conjunto de variables. Este proceso puede
esquematizarse como se aprecia en la figura 3.2, en el que un mdédulo
extractor recibe patrones n-dimensionales (Para el ejemplo “n=100") y
proporciona como resultado nuevos patrones n-dimensionales de acuerdo
a algun criterio a optimizar.
Es posible que las nuevas variables estén implicitamente ordenadas, por lo
que proporcionan, adicionalmente un procedimiento de seleccion. En el
caso “d=n” y las variables seleccionadas no forman un subconjunto del

conjunto original de variables.

Xl — _— Y
X, — 3 _—
X109 =——> _—> Y3

Extractor de
Caracteristicas

Xy ——— —_—> VYip

Figura 3.2 Transformacion de las 100 variables.
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Los vectores resultantes del proceso de seleccion o extraccion se
denominan caracteristicas, aunque nosotros utilizaremos el término patrén
a no ser que queramos resaltar explicitamente que se ha producido un

proceso de seleccion o extraccion de caracteristicas.

3.3. Metodos de Descripcion

3.3.1. Descriptores de Forma:

Parten de una informacion binaria de pertenencia de un pixel al objeto. En

este tipo tenemos los descriptores siguientes:

- Descriptores de Contorno:
Informacion binaria de pertenencia al contorno: codigo de cadenas,
signaturas, aproximaciones poligonales, representacion polar,
esqueletizacion, descriptores de Fourier.

- Descriptores de Region:
Informacion binaria de pertenencia al interior del objeto, no sélo con
los del contorno: momentos (&rea, centro de gravedad, momentos

invariantes), esqueletos, descriptores topolégicos.

Una imagen binaria generalmente es representada como una matriz, la cual
contiene informacién tanto del objeto como del fondo. Una representacién
mas compacta de la imagen, se puede obtener al almacenar en una
estructura de datos, la informacion de los pixeles que acotan al objeto. De
esta forma, bastaria con realizar analisis u operaciones sobre la estructura
de datos, para realizar la extraccién de los parametros que definen el
objeto, o para aplicar operaciones de modificacion de la forma del mismo.
Las técnicas que se basan en la utilizacion de estructuras de datos, para
almacenar los puntos que acotan al objeto, son las técnicas de codificacion

de contornos.
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3.3.1.1. Cddigo de Cadena

Una de las técnicas utilizadas en la extraccion de contornos de
iméagenes a las cuales se les ha aplicado un procedimiento de
segmentacion, es la del seguimiento de contornos para su
codificacion. Un algoritmo de seguimiento de contornos examina
todas las direcciones establecidas por el codigo de cadena, el cual
se aprecia en la figura 3.3.

La codificacion del contorno en codigo de cadena, resultara en
una estructura de datos que representa la frontera de una imagen
binaria sobre un mallado discreto, en cuyos campos se indica la
direccion de los pixeles de la frontera. El primer paso es el de
escoger sobre el contorno de la imagen, el pixel inicial cuyas
coordenadas deben ser almacenadas en la estructura; para luego
seguir el contorno en la direccion de las agujas del reloj. Si el
contorno es seguido con ayuda de una vecindad de 4, habra cuatro
posibles direcciones que seguir, mientras que si es seguido con
una vecindad de 8 existirdn ocho direcciones, como muestra la
figura 3.4. Al utilizar este c6digo, el contorno puede entonces ser
codificado con 2 o 3 bits. Los codigos de cadena representan de

una manera compacta las imagenes binarias.

—

Figura 3.3 Codigo de cadena — Vecindad de 4.
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Figura 3.4 Cddigo de cadena — Vecindad de 8.
Una vez que se ha revisado como realizar la representacion de
objetos (en la figura 3.5 y figura 3.6), la idea fundamental, es la
estudiar ciertos parametros que puedan dar una representacion

adecuada de la forma del objeto.

1|

Figura 3.5 Codificacion de una frontera.

A A

P b
1(0/0 |0 0 0 11 0f O] O
1 3 3 7
1 3 3 6
1 3 3 6
1 2l 3 3 5
2|22 2 3 4l 4| 5

Figura 3.6 Conectividad 4 y Conectividad 8
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3.3.1.2.

3.3.1.3.

Area

En una imagen digital, el area de un objeto estd dada por el
numero de pixeles que representan al mismo, por lo tanto el
célculo del &rea se realiza contando el nimero de pixeles.

Si una imagen esta representada por un contorno codificado en
cddigo de cadena, el calculo del area se realiza por un algoritmo

que trabaja en forma similar a la integracion numérica.

Perimetro

Es un parametro geomeétrico que al igual que el area, puede ser
calculado a partir del codigo de cadena. Para realizar este célculo,
es necesario contar la longitud del cddigo, y tomar en
consideracién que los pasos en direcciones diagonales deben ser
multiplicados por un factor igual a raiz cuadrada de dos. El
perimetro p de un contorno codificado en cédigo de cadena se

expresa segun la siguiente ecuacion:

p=n,+nyV2 Ecuacion 3.3

3.3.14.

Donde:
- ne: nUmero de pasos pares del codigo.

- no: numero de pasos impares del codigo.

Circularidad

Es uno de los pardmetros geométricos utilizados en la
comparacion de objetos que son observados desde diferentes
distancias, ya que el mismo no depende del tamafio del objeto. La
circularidad es un numero adimensional definido segun la

siguiente ecuacion:
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3.3.1.5.

pZ
C=— Ecuacion 3.4
A
Donde:
- p: perimetro.
- A area.

La invariante area y perimetro simplemente determina el &rea y

el perimetro de la imagen a través de la siguiente ecuacion:

Invariante = Ecuacioén 3.5

p?

Momentos Generales

La teoria de los momentos proporciona una interesante y util
alternativa para la representacion de formas de objetos. Si
tenemos un objeto en una regién que viene dado por los puntos

en los que f(x,y) > 0, definimos el momento de orden p, g como:

mpqu f xPyif(x,y)dxdy Ecuacion 3.6

El interés de estos momentos generales desde el punto de vista de
la caracterizacion discriminante de los contornos de los objetos
es gue, estos contornos pueden modelarse como un tipo especial
de funciones f(x, y) acotadas y por ende se pueden calcular los
momentos generales.

Aqui radica su aplicabilidad en el reconocimiento de formas, dada
una funcién acotada f(x,y) existe un conjunto de momentos
generales y viceversa.

Dado un conjunto de momentos generales se puede reconstruir

una funcién f(x,y) Unica, simbdlicamente:

fx,y) & {m,,}; p.q=0,1,...,00 | Ecuacion3.7
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Obviamente esta correspondencia biunivoca no representaria
ningun interés practico, a menos que se pudiera reducir el nimero
de momentos generales a una cantidad manejable.
Particularizando este enfoque basado en la descripcion de una
funcion acotada f(x,y) mediante un conjunto finito de sus
momentos generales al problema del reconocimiento automatico
de los contornos (es decir formas cerradas) de los objetos en una
imagen digital, es preciso pasar de una integral doble a un doble
sumatorio, puesto que la funcion f(x,y) es ahora una funcién
I(x,y) acotada que toma valores distintos de cero Unicamente en
el contorno del objeto y en su interior.

Los momentos generales discretos de la funcion lo(X,y) esta dado

por la siguiente relacion:

N-1N-1

My = z z xPyil,(x,y) ; 0,1,2,..,00 | Ecuacion 3.8
x=0 y=0

Dependiendo de como se defina lo(X,y) se tendra cuatro posibles

momentos generales

Iy(x,y) = 1 contorno
0 Ecuacion 3.9
Iy(x,y) = 0 resto

Io(x,y) = I(x,y) contorno
oY *) Ecuacion 3.10

Iy(x,y) = 0 resto

Io(x,y) = 1 objeto
oihY J Ecuacion 3.11
Iy(x,y) = 0 resto

Io(x,y) = I(x,y) objeto
olhY (x.y) obj Ecuacion 3.12

Iy(x,y) = 0 resto
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Se puede definir una funcion acotada lo(X,y) que tome los valores
(1,0) o bien valores (1(x,y),0). Siendo I(x,y) el nivel de intensidad
luminosa en la escala de grises. Igualmente se puede establecer el
campo de existencia de la funcién Io(X,y) bien como el contorno
del objeto o bien como el contorno més su interior.

Los momentos generales que se obtienen a partir de su contorno,
aunque lo caracterizan adecuadamente, sufren el grave defecto de
ser muy sensibles al ruido y a pequefias variaciones en la forma
de un contorno (siendo preciso tener un mayor nimero de
momentos generales para robustecer la descripcion del contorno).
Por el contrario, los momentos generales basados en el contorno
MAs su interior presentan una mayor robustez.

Para la obtencion de caracteristicas discriminantes de un contorno
cerrado es habitual trabajar con la tercera opcion, es decir con los

momentos generales basados en la funcion lo(X,y):

Iy(x,y) = 1 objeto
Ecuacion 3.13
Iy(x,y) = 0 resto

Un momento de gran interés es el de orden cero (el orden de un
momento viene dado por la suma de los indices p y q) que

coincide con el area del objeto:

N-1N-1

Mmoo = Z Z Io(x,y) Ecuacion 3.14

x=0 y=0

El area fisica se puede calcular sin mas que multiplicar meo por el

area fisica de un pixel, lo cual obliga a un calibrado previo de la

camara. Afortunadamente, desde el punto de vista del

reconocimiento de objetos veremos que no es necesario pasar a las

dimensiones fisicas del objeto, ya que es posible obtener momentos

invariantes a traslaciones, giros y tamarios relativos de los objetos.
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Los momentos de orden uno, mo1 Yy Mo junto con moo, el cual

determinan el llamado centro de gravedad del objeto.

Mo _ XrxI(xy)
myy XX I(x,y)

X =

Ecuacién 3.15

3.3.2. Descriptores de Textura:

3.3.2.1. Niveles de gris
Se empieza a partir del histograma del objeto.

3.3.2.2. Distribucion espacial de niveles
Se empieza a partir de la informacion de distri

nivel de gris.

3.4. Momentos Invariantes

bucion espacial del

El inconveniente de los momentos generales reside en el hecho de que varia con

la posicion del objeto dentro del plano de la imagen, asi como con el tamafio

relativo del objeto, que depende de la distancia entre la cAmara y el objeto.

Los cambios en la posicion del objeto se deben exclusivamente a las operaciones

de giro o traslacion. En cuanto a los cambios de tamafios se puede modelar como

una operacion de homotecia. Por tanto, vamos a transformar

sucesivamente los

momentos generales para hacerlos invariante a giros y homotecias.

3.4.1. Momentos Invariante a Traslaciones

Los momentos generales se pueden hacer invariantes a traslaciones en el

plano sin mas que referirlos al centro de gravedad (Xcg,Ycg), Obteniéndose

los llamados momentos centrales:

N-1N-1TMo1 _ L LY I(XY)

Upg = Z}'z (Roo zcﬁ)’ﬁx%)" Iy(x,y)

EEHaeign 3:.16

a a
x=0"y=0
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Puesto que el centro de masas (Xcg, Ycg) OCUpa siempre la misma posicion

relativa respecto a todos los puntos del objeto, los momentos centrales no

varian ante traslaciones de los objetos. El calculo directo de los momentos

centrales es posible en funcion de los momentos generales

r=0s=0

p q
upq = Z Z(r)p(s)q(_xcg)r(_ycg)s mp—r,q—s

Ecuacién 3.18

Asi aplicando esta expresion se obtendria los siguientes momentos

centrales:
Ugp = My Ecuacion 3.19
Up1 = Uq9 — 0 EcuaCién 320
My0Moq Ecuacion 3.21
Uy =My ——————
Mmoo
myp> Ecuacion 3.22
U9 = My —
myo
my, > Ecuacion 3.23
Ugy = My —
myo
3m01m02 ngl EcuaCién 324
Ug3 = Mo3 — 2
00 my,
3
3mygmyy 2my, .,
U3zg = M3g — 2 Ecuacion 3.25
00 my,
2
my myy 2myomyq  2mMijymy, .,
U1 = Myq — - Ecuacién 3.26
2
myo myo mg,
2
myomy; 2myymyy;  2mgymyy .,
Uiz = My — - Ecuacion 3.27
2
00 mgyg mg,
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3.4.2.

Aungue no se obtengan unos momentos estrictamente invariantes ante
cambios del tamafio relativo de un objeto, es decir invariantes a
homotecias, suele emplearse la siguiente normalizacion, en donde los
momentos centrales normalizados de orden p+q se define segin la

siguiente ecuacion:

_ Upq Ecuacion 3.28
Pa =
00

Donde:

p+q+2 Ecuacion 3.29

y= 2 ; PHq=23,..,»

Como ya dijimos anteriormente, el problema practico fundamental es
determinar un nimero minimo, pero suficiente, de momentos invariantes
que permitan caracterizar cada uno de los objetos del universo de trabajo
del sistema de reconocimiento automatico.

Para evaluar el grado de reconstruccion que se obtendria de un conjunto
finito y truncado de momentos. Este proceso de reconstruccion depende
de la forma o contorno de cada objeto.

Cuando mas irregular sea este, en general se necesitara un mayor nimero
de momentos para su reconstruccion.

Aunque no se ha dicho, es preciso subrayar que en la obtencién del
subconjunto de momentos invariantes discriminantes se comienza siempre
desde los momentos de menor a mayor orden. Esto es porque es en los
momentos de menor orden donde estan concentrados las principales
caracteristicas de las formas de un contorno cerrado. Los momentos de
orden superior contribuyen en menor grado a la caracterizacién de la

forma.

Momentos Invariante a Traslaciones, Rotacionales y Homotecias

De los momentos de segundo Yy tercer orden, pueden derivarse 7 de los

Ilamados "momentos invariantes” que, no dependen del tamafio ni la
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posicion del objeto, pudiendo ser usados para la identificacion de objetos.
El usuario puede decidir cuales de estos momentos invariantes tendran
mayor significacion en su propia aplicacion. El siguiente conjunto de
momentos invariantes se puede obtener usando Unicamente los momentos

centrales normalizados de orden 2 y 3:

@1 =Ny + Ny, Ecuacion 3.30

@, = (ny — ngy)? + 4n?, Ecuacion 3.31

@3 = (N3 — 3n43)% + (3ny; — ny3)? Ecuacion 3.32
@4 = (N30 + 3n12)% + (Ny1 + Np3)? Ecuacion 3.33

@s = (N3¢ — 3n43) (N30 + Ny2)[(N30 + N12)* — 3(N21 + Ng3)?]

+ (3ny; — ny3) (N2

Ecuacién 3.34
+ng3)[3(n3g + Ny2)% — (Ny1 + np3)?]

@6 = (N9 — No2)[(N30 + N12)% — (N21 + Mg3)?]

+ 4111 (N30 + Ny2)(N21 + Np3)

Ecuacion 3.35

@7 = (3N — Ng3) (N3¢ + Ny2)[(N30 + Ny2)% — 3 (N1 + Ng3)?]

+ (3ny; — np3) (N2

+ ng3)[3(n3g + Nyz)% — (N + Ng3)?] Ecuacion 3.36

Este conjunto de momentos resulta ser invariante a la traslacion, la
rotacion y el cambio de escala. Otra ventaja de los momentos es su gran
facilidad de calculo, sobre todo aplicandolos a iméagenes binarias, ya que

pueden ser calculados 6ptimamente a velocidades elevadas.
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3.5. Célculo de los Momentos generales a partir del codigo de Cadena.

Una vez planteado y desarrollado el fundamento teérico de la aplicacion de los

momentos de una funcion bidimensional acotada lo(X,y), vamos a ver como

realizar su célculo a partir, precisamente del codigo de cadena del contorno de

lo(X,y).

El teorema de Green declara que si una funcion f(x,y) es integrable sobre una

region A y puede ser descompuesta como la suma de las derivadas de dos

funciones, a través de la siguiente ecuacion:

f(x,y)

ax ay

_900(x,y) 9dP(x,y) Ecuacion 3.37

A partir de la ecuacién anterior se obtiene lo siguiente:

faoy) = f fA f(x,y)dxdy = fc P(x,y)dx + Q(x,y)dy

Ecuacion
3.38

Donde:
- C:esunacurva cerrada (muchas pequefias curvas finitas)

- La funcion f(x,y) es el momento central xP y9.

La regidn A esta limitada por la curva C, tal como se representa en la figura 3.4;

en donde el convenio de los ejes coordenados cartesiano no influyen en el

resultado del teorema y que establece la siguiente ecuacion 3.39.
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» X

Figura 3.7 Regidon continua y acotada.

d oP .,
f (_Q — —)dxdy j Pdx + Qdy Ecuacion 3.39
c

El teorema permite pasar de una integral doble extendida sobre la region A, a una
integral curvilinea sobre una curva cerrada C. Este resultado nos va permitir
calcular los momentos generales, que estan definidos mediante integrales dobles,
como integrales curvilineas extendidas sobre el contorno de un objeto, es decir
utilizando el cddigo de cadena que es una aproximacién poligonal del contorno.

P = —xpylﬁ'l
1o Ecuacion 3.40
Q=x""y
Entonces:
P
v = ~(@+ DaPyl
ay -
90 Ecuacion 3.41
— = DaPy?
EP (p + DxPy
Por tanto se obtiene:
aQ oP .,
Frie 5 =((p+q+2)xPyt Ecuacion 3.42
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Sustituyendo la ecuacién 3.6 en la ecuacion 3.3 y recordando la definicion de
momento general de orden p+q dada por la ecuacion 3.4, se obtiene la siguiente

ecuacion:

1
my, =ffA xPyldxdy = mfc —xPy1*ldx + xP*1yddy | Ecuacion 3.43

En donde la funcién 10(x,y), asociada al objeto vale la unidad en el propio objeto
(es decir, en la regidon A ocupada por el) y cero en el resto del plano.

La integral curvilinea de la ecuacién 3.37 puede calcularse en funcién del codigo
de cadena del contorno del objeto. Para eso consideramos un tramo del contorno

de un objeto dentro de una imagen digital:

dx, =X =X, = 1) ‘ Ecuacion 3.46

Figura 3.8 Tramo de un pixel.

La ecuacion de una recta genérica que une dos pixeles consecutivos del contorno

es:
_dy, B By
Y—Yc= (x—x.) =m.(x—x,) Ecuacion 3.44
dx,
Siendo:
dy.=y.—y.—1) Ecuacion 3.45
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Donde 10s (Xc, Yc) Y (Xe-1, Ye-1) Son las coordenadas de dos pixeles consecutivos

del contorno. Despejando de a ecuacion 3.44, se obtiene la siguiente ecuacion:

y:yc+mc(x_xc)

Ecuacién 3.47

Permite expresar la integral curvilinea de la ecuacion 3.43, que da el momento

general de orden p+q en funcion de x exclusivamente. Para ver esto vamos a

calcular el momento general de orden cero moo, de la siguiente manera:

Mmoo

_ 1
p+q+2

f xPtlyddy — xPyd*tldx
c

Ecuacién 3.48

En la figura 3.6, se ve el contorno de un objeto definido por el cdigo de cadena

permite expresar la integral curvilinea de la ecuacion 3.48 como una sumatoria.

4

"
X

/
(XC‘ 1.yc~ ‘K“—J
by
( XO’T yo’ 1 )

(xy)

Ecuacién 3.51

Figura 3.9 Curva del Area.

Se puede expresar de la siguiente manera a través de las siguientes ecuaciones:

c=1"%c-1

N
1 e
L o O

Ecuacién 3.50

1 1
myy = EJ- xdy — ydx = EJ. m.x— [y, + m.(x —x.)]dx
[ c

Ecuacién 3.49

81



Observar que el indice sumatorio se refiere al orden del enlace del cddigo de

cadena, desarrollado en la ecuacion 3.51.

N
1
myg = EZ(mcxc - yc)(xc -x.—1)
c=1

Ecuacién 3.52

N
dy
Z dxc (xc - yc)dxc
c=1

N =

myg =

a

Ecuacién 3.53

N
1
myg = EZ(xcdyc —ycdx.)
c=1

Ecuacién 3.54

Obtener la sumatoria de la ecuacion 3.54 es de inmediato dado el cdigo de cadena

de un objeto; ya que se conoce las coordenadas de los pixeles y la siguiente tabla:

CC 0 1 2 3 4 5 6 7
dxc 0 -1 -1 -1 0 +1 +1 +1
dyc +1 +1 0 -1 -1 -1 0 +1

Realizando: Ac = Xcdyc — ycdXc, el momento de orden cero es:

L&
mgyy = Ez A,
=1

Ecuacién 3.55

Analogamente se puede obtener los momentos de mayor orden:

N
1 4 dx,
myg = 52 cXe ~ 2 Ecuacion 3.56
c=1
N
1 A dy,
moy, = 52 cye 2 Ecuacion 3.57
c=1
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N
1 2 1.
myo = ZZ Acxe — xcdx. + §d Xc
c=1

Ecuacion 3.58

1w, 1,
my; = ZZAC)IC —ycdy. +§d Ye
c=1

Ecuacion 3.59

N
1 1 1
my, = Zz AX Y. — 2 (x.dy. + y.dx.) + 3 (dx.dy.)
=1

Ecuacién 3.60

1% dx_ , d2x,
mgy = _—SZ Ac(x. — 7)(.?66 Ty T xcdx.)
c=1

Ecuacién 3.61

d?y.

1% dy
my3 =_—SZ Ac(yc_T)(yc - 2 _ycdyc)
c=1

Ecuacién 3.62
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4.

CAPITULO 4

RECONOCIMIENTO DE PATRONES

4.1.

Introduccion

Una definicion formal de Reconocimiento de Patrones es la siguiente: "es la
categorizacion de datos de entrada en clases identificadas, por medio de la
extraccion de caracteristicas significativas o atributos de los datos extraidos de un
medio ambiente que contiene detalles irrelevantes”. Matematicamente hablando,
la clasificacion consiste en la particion del espacio n-dimensional definido por las
caracteristicas de un objeto, en varias regiones, donde cada region corresponde a
una clase.

Un sistema de reconocimiento de patrones tiene uno de los siguientes objetivos:

¢ Identificar el patrdn como miembro de una clase ya definida (clasificacién
supervisada).
e Asignar el patrén a una clase todavia no definida (clasificacion no supervisada,

agrupamiento o clustering).

El reconocimiento automatico de formas gira entorno a varios conceptos claves

que se definen algunos a continuacion:

e Patron: un patron es una descripcion cuantitativa o estructural de un objeto o
alguna entidad de interés.

o Clase: una clase de patrones es un conjunto de patrones que comparten algunas
propiedades.

e Vector de caracteristicas: la composicion de varias caracteristicas en un vector
se denomina vector de caracteristicas, esta contiene la medida de las
caracteristicas de un patron; puede estar formado de nimeros binarios o valores

reales. Un vector de caracteristica define puntos en un espacio n-dimensional.
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4.2. Enfoque de un sistema de reconocimiento

En la literatura pueden encontrarse diferentes enfoques para este problema,

motivadas por la diversidad de tareas de reconocimiento que pueden abordarse.

Sin embargo podemos identificar en general, 4 tipos de metodologias para el

reconocimiento de patrones:

4.2.1. Heuristicas

4.2.2.

Esta metodologia es la que hace uso de la experiencia y la intuicion

humana. Por lo general, los sistemas que son desarrollados bajo estos

métodos, estan hechos a la medida del problema que se desea resolver.

Matematicas

Este tipo de metodologia hace uso de las propiedades comunes de los

patrones y se basan en las reglas de clasificacion formuladas en un marco

matematico. Ademas, este enfoque se divide a su vez en otras dos

categorias: las deterministicas y las estadisticas.

Deterministicas
No requieren de propiedades estadisticas, pero son limitadas. Entre los
métodos deterministicos podemos encontrar, por ejemplo, la

clasificacion por distancia Euclidea.

Estadistica

La aproximacion mas simple (y no por ello la menos eficiente) consiste
en representar cada patrén mediante un vector de nimeros, y cada clase
por uno o varios patrones prototipo. Dado que existe variabilidad en las
medidas registradas, cada componente del vector es una variable
aleatoria y cada uno de sus valores es una realizacion de esa variable

aleatoria.
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4.2.3.

4.2.4.

Con esta aproximacion un patrén no es mas que un punto en el espacio
de representacion de los patrones, que es un espacio de dimensionalidad
determinada por el nimero de variables consideradas.

Esta aproximacion concluye que es razonable que los patrones
pertenecientes a una misma clase estén cercanos en el espacio de
representacion mientras que aquellos que pertenezcan a clases
diferentes deberian estar en diferentes regiones del espacio de
representacion. Dentro de los métodos estadisticos podemos encontrar

a los clasificadores basados en la regla de clasificacion de Bayes.

Linguisticas

Las técnicas de este tipo reducen un objeto (habitualmente ya binarizado)
a un conjunto de elementos estructurales o ‘primitivas’. Si a esto unimos
una sintaxis para relacionar estos elementos de forma espacial, obtenemos
lo que se llama una representacion sintactica. Se trata de descomponer
objetos complejos en términos de conjuntos de primitivas simples (como
son arcos, angulos, rectas, etc.) con reglas para describir la relacion
espacial entre ellas.

Hay que decir que es importantisimo el disefio de la sintaxis y de sus
primitivas y se requiere habitualmente la especificacion de un complejo
conjunto de reglas que den una correspondencia univoca entre la estructura
y su representacion. Ademas suelen surgir problemas de dependencia de
la orientacion de la estructura, tamafio, varias representaciones para una

misma estructura, etc.

Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales tienen muchas similitudes con el reconocimiento
estadistico de patrones (REP) concerniente en la representacion de datos y
los principios de clasificacion. La implementacion practica es sin embargo
muy diferente. EI modo de analisis implica la configuracion de una red de

neuronas artificiales y el entrenamiento de la red para determinar como las
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neuronas individuales pueden afectar uno a la otra. EI modo de
reconocimiento implica el envio de datos a traves de la red y la evaluacion

a que clase se aproximara mas.

4.3. Reconocimiento Estadistico de Patrones (REP)

El Reconocimiento Estadistico de Patrones es una disciplina relativamente
madura hasta el punto de que existen ya en el mercado sistemas comerciales de
reconocimiento de patrones que emplean esta técnica. En REP, un patrén se
representa por un vector numerico de dimension n; de esta forma, un patrén es un
punto en un espacio de caracteristicas. n-dimensional.

Un REP funciona en dos modos diferentes: entrenamiento y reconocimiento. En
modo de entrenamiento, se disefia el extractor de caracteristicas para representar
los patrones de entrada y se entrena al clasificador con un conjunto de datos de
entrenamiento de forma que el numero de patrones mal identificados se minimice.
En el modo de reconocimiento, el clasificador ya entrenado toma como entrada el
vector de caracteristicas de un patrén desconocido y lo asigna a una de las clases
0 categorias.

El proceso de toma de decisiones en un REP se puede resumir como sigue. Dado

un patron representado por un vector de caracteristicas

X = (x1,X2,X3 ... X5)" Ecuacion 4.1

Asignar a una de las c clases o categorias, C1, C2....cc. Decimos que la densidad o
probabilidad condicional p(x | Ci ) es la probabilidad de que la variable aleatoria
Ci, sea precisamente x. Dependiendo del tipo de informacion disponible sobre las
densidades condicionales de las clases, se pueden disefiar varias estrategias de
clasificacion. Si todas las densidades condicionales p(x | Ci ), i=1,2,...c se
conocen, la regla de decision es la de Bayes que establece los limites entre las
diferentes clases. Sin embargo, en la practica las densidades condicionales no se
conocen y deben ser estimadas (aprendidas) partiendo de los patrones de entrada.

Si se conoce la forma funcional de estas densidades pero no sus parametros, el
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problema se llama de toma de decision paramétrico. En caso contrario, estamos

ante un problema de toma de decision no paramétrico.

4.3.1.

4.3.2.

Representacion de los Patrones

La entrada a un sistema de reconocimiento estadistico de patrones es un
vector numérico que contiene los valores muestreados y cuantizados (o
binarizados) de una serie de sefiales naturales. De una manera mas formal,
suponiendo patrones n-dimensionales, un patron X es una variable
aleatoria n-dimensional compuesta por n componentes X1, X2,..., Xn.

Con esta aproximacion un patron no es mas que un punto en el espacio, es
una representacion de los patrones del espacio de dimensionalidad
determinada por el nimero de variables consideradas. Esta aproximacion
concluye que es razonable que los patrones pertenecientes a una misma
clase estén cercanos en el espacio de representacion mientras que aquellos
que pertenezcan a clases diferentes deberian estar en diferentes regiones

del espacio de representacion.

Similaridad entre Patrones

La tarea fundamental de un sistema de reconocimiento de patrones, es la
de asignar a cada patron de entrada una etiqueta. Dos patrones diferentes
deberian asignarse a una misma clase si son similares y a clases diferentes
si no lo son. La cuestion que se plantea ahora es la definicién de una
medida de similaridad entre patrones.

Supongamos un sistema de adquisicion perfecto (sin ruido), podemos

asegurar que:

e La adquisicion repetida del mismo patron deberia proporcionar la
misma representacion en el espacio de patrones. Por ejemplo, una
camara deberia proporcionar siempre la misma imagen de la misma
escena si las condiciones externas no cambiaran.

e Dos patrones diferentes deberian proporcionar dos representaciones
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4.3.3.

diferentes.
e Una ligera distorsion aplicada sobre un patrén deberia proporcionar una

pequefia distorsion de su representacion.

En definitiva, se supone que el proceso de adquisicion es biunivoco y
continuo. Estas consideraciones sugieren que si las representaciones de
dos patrones estan muy cercanas en el espacio de representacion, entonces
los patrones deben tener un alto grado de similaridad. No obstante, no
puede afirmarse tajantemente que a mayor distancia mayor disimilaridad
ya que la medida (absoluta) de distancia depende de la escala en la que se

cuantifiquen las variables asociadas al patrdn.

Variabilidad entre Patrones

La suposicion de un sistema de adquisicion perfecto no deja de ser eso,
una suposicion. Los sistemas de adquisicion introducen, indefectiblemente
cierta distorsion o ruido, lo que produce una variabilidad en la
representacion de los patrones. Aunque es posible controlar eficientemente
en muchos casos esta distorsion mediante el calibrado de los sistemas de
adquisicion aparece otra fuente de variabilidad por la propia naturaleza de
los patrones.

Con mucha frecuencia, patrones de una misma clase difieren, incluso
significativamente. Un ejemplo sencillo es el de los sistemas de
reconocimiento de caracteres OCR que pueden interpretar diversos tipos
de letra, incluso caracteres escritos (bajo fuertes restricciones). Bien en el
caso mas simple, en el que se trata un solo tipo de letra, la variabilidad de
los patrones se debe a factores tales como el granulado, color y calidad del
papel o el tipo de tinta empleado.

La variabilidad intrinseca de los patrones hace que las representaciones
tengan la forma de nubes de puntos en lugar de puntos individuales tal
como se muestra en la figura 4.1. Esta ultima representacion seria la de
darse el caso de que no existiera variabilidad entre los patrones. Estas

nubes de puntos sugieren que patrones de una misma clase (similares) se
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representan cercanos (relativamente) en el espacio de representacion
mientras que patrones de diferentes clases (diferentes) se representan

lejanos (relativamente) en ese espacio.

X2
Twerra
aa®
san?®
-+ a P
&=
w
T Agus ‘!l}’
" ’.‘. Vegelacion
@
| | | | 1
I I | 1 I
X1

Figura 4.1 Variabilidad entre patrones.

Como vemos los patrones de una misma clase presentan cierta variabilidad
natural. No obstante, deben estar (relativamente) cercanos en el espacio de
representacion y lejanos (relativamente) respecto a los patrones de otras
clases.

Otra situacion posible, y mucho mas critica, es la presencia de
agrupamientos solapados. En la figura 4.2 mostramos la representacion de
un conjunto de patrones pertenecientes a dos clases. Los patrones son
bidimensionales y las variables consideradas son medidas de peso y altura
de un conjunto de personas. Las clases informacionales son mujer y
hombre. En este caso no es facil la discriminacion de estas clases con estos

patrones.

x2 | Altura
Hombres

Mujeres

Peso
%1

Figura 4.2 Agrupamientos solapados.
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4.4. Disefio de un Reconocedor de Formas

o La primera etapa consiste en el establecimiento de las clases, en lo que podria
denominarse como definicion del universo de trabajo del sistema. En la
mayoria de casos esta etapa es directa y trivial, el disefiador conoce
perfectamente las clases de los objetos (piezas) que han de ser reconocidos.

Si suponemos que todos los patrones a reconocer son elementos potenciales de
N clases distintas denotadas, i = 1, 2,..., N, llamaremos:

0= {Wl, Wy, W3, WN} Ecuacion 4.2

Al conjunto de las clases. Conviene tener en cuenta que una clase es la
denominacién que se da a una clase conocida y con significado. Por ejemplo,
un conjunto de clases sensato para el problema de clasificaciones de zonas en

una area terrena seria:

QO = {agua,vegetacion, suelo} Ecuacion 4.3

Resulta conveniente ampliar el conjunto Q incorporando una nueva clase,
llamada la clase de rechazo. Asi, se define la clase de rechazo ®wo como una
clase que se asigna a todos los patrones para los que no se tiene una certeza
aceptable de ser clasificados correctamente en alguna de las clases de Q. Se

dice que:

O = {Wl,Wz,W3, Wy, Wo} Ecuacién 4.4

Dicha expresion es el conjunto extendido de clases informacionales. No
obstante puede ocurrir que las clases puedan ser desconocidas a priori, en
donde no esté clasificado el universo de clases. En tales situaciones se recurre
a técnicas denominadas de agrupacion (clustering) o reconocimiento no
supervisado. Estas técnicas difieren de las expuestas con anterioridad, ya que
no existe una supervision o reconocimiento externo que guie el disefio de las

funciones de discriminacion.

e Una vez definida las clases, la siguiente operacion consiste en la eleccion del

vector de caracteristicas. Esta etapa es critica, y la bondad del sistema final
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estard completamente determinada por los rasgos (caracteristicas) escogidos.

El vector caracteristico, sin duda, constituye el elemento clave en un sistema
de reconocimiento automatico de formas. La eleccion de rasgos o
caracteristicas es muy dependiente de la aplicacion concreta que se tenga, se
trata mas de un arte que de una ciencia y es la intuicion y la experiencia quienes
pueden guiar en su eleccion. En cualquier caso las caracteristicas elegidas

deben posibilitar que las clases sean disjuntas o separables.

Una vez seleccionado el vector caracteristico del sistema, la etapa final es ya
puramente mecanica y se centra en el calculo de las correspondientes funciones
de decision o funciones discriminantes. Dentro de las diferentes técnicas
veremos solo algunas.

Una vez establecido el conjunto de clases se procede a la construccion del
clasificador. Como puede intuirse, la construccion del clasificador no es una

tarea trivial ni directa e involucra una serie de etapas:

v Laeleccion del modelo.
v Aprendizaje (entrenamiento del clasificador).

v" Verificacion de los resultados.

Es muy importante sefialar que estas etapas no deben verse de forma
secuencial. Puede ocurrir que en un momento dado hay que volver atras para
replantearse alguno de los pasos dados, incluso el conjunto de clases
informacionales. En la figura 4.3 observamos el diagrama de flujo para el

disefio de un reconocedor automatico.
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Determinaciondel
Universo de Trabajo
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Eleccion y Testeodelas
Caracteristicas

Disefioy Pruebadelas
Funciones Discriminantes

si

Implementacion

Figura 4.3 Diagrama de las etapas en el disefio del sistema

de reconocimiento automatico

45. Modelo de Clasificadores

Se suele utilizar indistintamente los términos aprendizaje y entrenamiento para
referirse al proceso de construcciéon del clasificador. El aprendizaje en los
clasificadores puede realizarse de dos maneras muy diferentes: aprendizaje

Supervisado y aprendizaje no Supervisado.

4.5.1. Aprendizaje Supervisado

Un aprendizaje supervisado requiere disponer de un conjunto de patrones
de los cuales se conoce su clase cierta. A este conjunto se le denomina
conjunto de entrenamiento. Este tipo de entrenamiento se denomina

entrenamiento supervisado y los clasificadores asi obtenidos clasificadores
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supervisados.

En este caso se dispone de un conjunto de entrenamiento, los cuales han
sido etiquetados previamente. Esta tarea la suele realizar un experto en el
campo en el que se va a realizar el reconocimiento.

Dependiendo si se supone 0 no un completo conocimiento a priori de la
estructura estadistica de las clases el planteamiento a la hora de construir

un clasificador es radicalmente diferente.

e Modelo Paramétrico

Suponemos que podemos modelar las clases mediante funciones de
densidad de probabilidad conocidas: esta forma de abordar el problema
se conoce como aproximacion paramétrica. Como veremos, el
aprendizaje se reducira a la estimacion de los parametros que
determinan las funciones de densidad de probabilidad de las clases. La
herramienta fundamental que se usa sera la estadistica Yy
particularmente la teoria de la decision de Bayes.

Si se supone un completo conocimiento a priori de la estructura
estadistica de las clases, el aprendizaje se reduce a la estimacion de los
parametros que determinan las funciones de densidad de probabilidad
de las clases. Los clasificadores construidos bajo esta suposicion se
conocen como clasificadores paramétricos.En este planteamiento, los
patrones de una clase dada son realizaciones de una distribucién de
probabilidad normal, cuyos pardmetros son el vector medio y la matriz
de covarianza. Cada punto del espacio de representacion tiene asociado
un valor de densidad de probabilidad de pertenencia a cada clase.

Se dice que un punto X esta en la region de decision asociada a una
clase si el valor de probabilidad de pertenencia a esa clase asociado a X

es mayor que para cualquiera otra clase

e Modelo No Paramétrico
Si no se supone un determinado modelo estadistico, bien por
desconocimiento o por la imposibilidad de asumir un modelo

paramétrico adecuado, el problema resulta mas complejo y se puede
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abordar desde diferentes perspectivas. Los clasificadores construidos
sin esta suposicion se conocen como clasificadores no paramétricos.

Cuando no puede suponerse un modelo paramétrico para las funciones
de densidad de probabilidad asociadas a las clases se utilizan modelos
no paramétricos para estimar las funciones de densidad de probabilidad.
En estos casos la unica informacion disponible para la clasificacion es
el conjunto de prototipos. EI método mas simple entre los no
paramétricos es el del vecino mas cercano, que consiste en etiquetar un

patron con la etiqueta del prototipo mas cercano.

4.5.2. Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado se realiza a partir de un conjunto de patrones
del que no se conoce su clase cierta. Basicamente, se traduce en encontrar
agrupamientos. El objetivo suele ser el de verificar la validez del conjunto
de clases informacionales para una clasificacion supervisada. Las técnicas

utilizadas suelen denominarse métodos de agrupamiento o clustering.
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CAPITULO 5

5. ALGORITMO DE PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

5.1. Modelos de Color

Los modelos de color (o espacios o sistemas de color) son especificaciones de un
sistema de coordenadas y un subespacio dentro de este sistema donde cada color
es representado por un unico punto, con la finalidad de facilitar las

especificaciones de color.

5.1.1. Modelos RGB

El modelo RGB, cada color aparece representado en sus componentes
espectrales primarios: rojo, verde y azul. Este modelo es basado en un
sistema coordenado cartesiano. El subespacio de interés es el cubo
mostrado en la figura 5.1, los colores rojo, verde y azul estan en tres
vertices. El color negro esta en el origen y el blanco diametralmente
opuesto a este. En la recta que une estos dos valores se encuentran todos
los tonos de grises. Usualmente se normalizan los valores de R, Gy B (es
decir se han divido entre el valor R+G+B) por lo que el cubo se convierte

en un cubo unitario.

M W

Figura 5.1 Modelo RGB
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5.1.2. Modelo HSI

El modelo RGB, aun cuando es ideal para la implementacion en un
computador, no es el mas adecuado para describir colores en términos que
sean practicos para la interpretacion humana. Cuando vemos, por ejemplo,
una vas, no nos referimos a su color por el porcentaje de rojo, azul y verde
que lo componen. Los humanos describimos el color de un objeto
mediante su tono (la descripcion de un color puro como amarillo puro, rojo
puro, etc.), saturacion (el grado en que un color puro esta “diluido” por luz
blanca) y brillo. Al ser esta ultima cantidad algo muy subjetivo, en el
presente sistema se usa la intensidad, que es una nocién acromatica.

El modelo HSI es una herramienta ideal para algoritmos basados en
descripcion de colores que son naturales e intuitivos para los humanos. El
subespacio de este modelo consiste en una serie de circulos
perpendiculares a un eje vertical que es la intensidad, la saturacién es la

distancia radial y el tono el angulo que se forma con el eje del rojo.

Dlad

Figura 5.2 Modelo HSI

5.2. Filtrado de Imagenes

El proceso de filtrado es el conjunto de técnicas englobadas dentro del
preprocesamiento de imagenes cuyo objetivo fundamental es obtener, a partir de

una imagen origen, otra final cuyo resultado sea mas adecuado para una aplicacién
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especifica mejorando ciertas caracteristicas de la misma que posibilite efectuar
operaciones del procesado sobre ella.

Los principales objetivos que se persiguen con la aplicacion de filtros son:

Suavizar la imagen: reducir la cantidad de variaciones de intensidad entre

pixeles vecinos.

Eliminar ruido: eliminar aquellos pixeles cuyo nivel de intensidad es muy
diferente al de sus vecinos y cuyo origen puede estar tanto en el proceso de

adquisicion de la imagen como en el de transmision.
e Realzar bordes: destacar los bordes que se localizan en una imagen.

e Detectar bordes: detectar los pixeles donde se produce un cambio brusco en

la funcion intensidad.

Por tanto, se consideran los filtros como operaciones que se aplican a los pixeles
de una imagen digital para optimizarla, enfatizar cierta informacion o conseguir

un efecto especial en ella.

5.2.1. Deteccién de Bordes

Los bordes de una imagen digital se pueden definir como transiciones entre
dos regiones de niveles de gris significativamente distintos. Suministran
una valiosa informacion sobre las fronteras de los objetos y puede ser
utilizada para segmentar la imagen, reconocer objetos, etc.

La mayoria de las técnicas para detectar bordes emplean operadores
locales basados en distintas aproximaciones discretas de la primera y

segunda derivada de los niveles de grises de la imagen.

A. Operadores basadas en la primera derivada (Gradiente).
La derivada de una sefial continua proporciona las variaciones locales
con respecto a la variable, de forma que el valor de la derivada es

mayor cuanto mas rapidas son estas variaciones.
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En el caso de funciones bidimensionales f(x,y), la derivada es un
vector que apunta en la direccion de la méxima variacion de f(x,y) y
cuyo mddulo es proporcional a dicha variaciéon. Este vector se

denomina gradiente y se define:

" ; . atix y)y (efxy)\
&f(x. v) Mag{Vf(x vu]:.-:‘ [, 4PN E Xy '
AR “ CcX '
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Figura 5.3 Vector gradiente.

En el caso bidimensional discreto, las distintas aproximaciones del
operador gradiente se basan en diferencias entre los niveles de grises
de la imagen. La derivada parcial fx(x,y) (gradiente de fila Gf(i,j) )
puede aproximarse por la diferencia de pixeles adyacentes de la

misma fila.

A(xy) o '
AT «V Hxy)=f(xy)-f{x-1y) bl [

X |  S—

Figura 5.4 Aproximaciones del vector gradiente.

La discretizacion del vector gradiente en el eje Y (Gc(i,j)), sera:

cfixy) = l

———te \"Hx vi=fixy)-fixy-1)
cy 1

Figura 5.5 Discretizacion del vector gradiente.

El gradiente de la fila GF y de columna GC en cada punto se obtienen
mediante la convolucion de la imagen con las mascaras HF y HC, esto
es:
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G (i,))=F(i, ) )@H (i, ))
G.(i,j))=F(i, ))@H_.(i,))

Figura 5.6 Convolucion de la imagen con las méascaras HF y HC.

La magnitud y orientacion del vector gradiente suele aproximarse por

la expresion:

GG, )| =Gr +Ge = |G (i, )] +|Ge (i, )

Figura 5.7 Magnitud del vector gradiente.

e Operador Roberts

Las mascaras utilizadas en este operador son:

Gradiente fila Gradiente columna

0 0 0
0 0 |
(0 -1 0

-] (0 ()
() | 0
() () 0

Figura 5.8 Mascaras del gradiente fila y columna

Obtiene buena respuesta ante bordes diagonales. Ofrece buenas
prestaciones en cuanto a localizacion. El gran inconveniente de este
operador es su extremada sensibilidad al ruido y por tanto tiene

pobres cualidades de deteccion.

e Operadores de Prewitt, Sobel y Frei-Chen.
Los tres operadores pueden formularse de forma conjunta con las

siguientes mascaras de convolucion mostradas a continuacion.

Gradiente fila Gradiente columna

| 0 |

| -1 ' K-
:_}‘ .k { 'Ah. T4 K ] | ]
[ ! 0 -1 T TK |

Figura 5.9 Mascaras de Prewitt, Sobel y Frei-Chen
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En el operador Prewitt (K=1), se involucran a los vecinos de filas /
columnas adyacentes para proporcionar mayor inmunidad al ruido.
El operador Sobel (K=2), se supone que es mas sensible a los
bordes diagonales que el de Prewitt aunque en la practica hay poca
diferencia entre ellos.

El Frei-Chen (K= /2 ), el gradiente es el mismo para bordes

verticales, horizontales y diagonales.
5.2.2. Vecindad de Moore
La vecindad de Moore de un pixel P es el conjunto de 9 pixeles que

comparten con P un vértice o una arista. También se les conoce como 8-

vecinos o vecinos indirectos.

Fl | P2 | P3
PS| P | P4
P7 | Pa | PS

Figura 5.10 Vecindad de Moore de un pixel P

5.3. Fase de Construccion

5.3.1. Captura de la Imagen Digital

Para captar la imagen digital del producto a procesar se utilizd una camara
web modelo Creative P1001 y se utilizé iluminacion LED que no afecte el
circuito de control a base de sensores infrarrojos.

Para el manejo de la cdmara web desde el Borland C++ Builder se
utilizaron las APIs de Windows. Un APl (Application Programming
Interface) es el conjunto de funciones y procedimientos que ofrece cierta
biblioteca para ser utilizado por otro software como una capa de
abstraccion. Las APIs permiten:
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e Depuracion y manejo de errores
e E/S de dispositivos

e Varias DLL, procesos e hilos

e Comunicacion entre procesos

e Manejo de la memoria

e Almacenamiento

e GDI (interfaz para dispositivos graficos) de Windows

En el presente caso se utilizo la libreria “Video for Windows” (vfw.h) que
permite el uso de APIs de Windows para el manejo de periféricos de
Video.

A rasgos generales el procedimiento para manejar la camara web es el

siguiente:

e Creacion de un “handle”, el cual se puede considerar como un tipo
especial de puntero que permite a un programa o sistema operativo
controlar objetos o bloques de memoria.

e Creacion de una “Ventana de Captura” donde se visualizaré los datos
de la camara web configurada y asociar esta ventana con el handle antes
creado.

e Comunicacion con la cdmara web mediante la funcién SendMessage
que permite enviarle 6rdenes al handle de la ventana de captura. Asi, se
puede controlar la conexion, desconexion, velocidad de refresco, etc.

e Copia de cierto frame de la ventana de captura al portapapeles, para
luego ser reescalada (se eligio la resolucion de 320 pixeles x 240
pixeles) y guardada en formato bmp.

e Las imagenes almacenadas con defectos de los mangos que se ha

estudiado son los siguientes:

% Antracnosis: El fruto esta afectado por enfermedad.
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Figura 5.11 Mango con defecto de Antracnosis.

% Lenticelas Oscuras Esparcidas: Debido a una exposicion directa a

la luz solar.

Figura 5.12 Mango con defecto de Lenticelas Oscuras
Esparcidas.

+« Mancha Necrotica: Causada por bacterias.

5.13 Mango con Mancha Necrotica.
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% Manchas Oscuras: Causada por golpes cuando caen del &rbol o por
bacterias.

Figura 5.14 Mango con defecto de Mancha Oscuras.

5.3.2. Pre - Procesamiento de la Imagen

En la etapa de pre procesamiento se pretende corregir defectos que puedan
producirse durante la captura y digitalizacion de las imagenes de los
mangos. Si bien se ha tomado las precauciones para obtener una muestra
lo més limpia posible, debido a la forma del mango, es posible que, aun
asi, proyecten una sombra indeseada, la cual de no ser removida al
procesar las muestras, pueden inducir errores no forzados en los

resultados.

5.3.2.1. Filtrado de la Imagen

Es necesario filtrar la imagen para quitar ruido, para realizar esto
es necesario reducir la amplitud de las variaciones de la imagen,
una forma simple de hacer esto, es reemplazar cada pixel por la
media del valor de los pixeles de alrededor, de esta forma las
variaciones rapidas de intensidad pueden ser suavizadas y
reemplazadas por una transicion mas gradual. El filtro elegido
para realizar este suavizado ha sido GaussianBlur, esta funcién
tiene en cuenta el peso de los pixeles mas cercanos que los
alejados. La funcion realizada por este algoritmo de suavizado es
la siguiente:
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1 —x2+y2 L
G(x,y) = Timior’ e 2+02 Ecuacion 5.1

Donde la “x” es la distancia desde el origen (punto del pixel a
tratar) en el eje horizontal, e “y” es la distancia desde el origen en
el eje vertical y “c” es la desviacion estandar de la distribucion
Gaussiana. Cuando se aplica en dos dimensiones, esta formula
produce una superficie cuyos contornos son circulos concéntricos
con la distribucion Gaussiana desde el punto central.

Si se aplica la funcion Gaussian Blur sobre la imagen escalada a

grises se obtiene el siguiente resultado:

Figura 5.16. Imagen suavizada

5.3.3. Segmentacion de la Imagen

Para la segmentacion de imagenes se hizo uso de algunos operadores

morfoldgicos y el proceso se muestra a continuacion:
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Imagen de entrada

&

Escala de grises

4

Mejoramiento de
contraste
morfologico

K

Resaltar zona
danada

~

Umbralado

Figura 5.17. Diagrama de pasos para el proceso de segmentacion de la

imagen

5.3.3.1.

5.3.3.2.

Imagen de Entrada

En el diagrama anterior indica que se tiene una imagen de entrada,
pero para una muestra se tendra dos imagenes resultantes de este
proceso, ya que como se mencion0 anteriormente, por cada

muestra se tomaron dos iméagenes.

Escala de Grises

El primer paso para la segmentacion es obtener una imagen en
escala de grises. Para obtener tal imagen, lo que se hizo fue tomar
el canal verde de laimagen, el cual es el canal en donde se obtiene
una imagen mas nitida como se puede apreciar en la siguiente
figura 5.18.
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Figura 5.18. Imagen de entrada que se dividira en los planos rojo,

verde y azul.

El resultado de dividir laimagen 5.17 se muestraen la figura5.18,

como se puede apreciar, el plano verde es la mejor imagen, por lo

tanto es la que se elige y asi es como tenemos nuestra imagen

escala de grises.

(a)

(b)

(c)

Figura 5.19. Imagenes en: (a) plano rojo, (b) plano verde y (c)

plano azul.
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5.3.3.3. Eleccion del Elemento de Estructura

La eleccién del elemento de estructura (EE) es importante, al
aplicar los operadores sobre una imagen, pero con diferentes
elementos de estructura se obtienen resultados distintos. La forma
y el tamario del elemento de estructura son elegidos con base al
conocimiento del objeto que se desea estudiar. En esta
investigacion para la eleccion del EE fue experimentalmente, es
decir se probaron diferentes formas y tamarios eligiendo el que
mejor segmentaba la region dafiada en el mango. La siguiente
figura 5.19 presenta la muestra utilizada para ejemplificar los
resultados con diferentes tipos y tamafios de EE. Mientras que en
la figura 5.20 se muestran las formas de los elementos de

estructura con los que se realizaron las pruebas.

Figura 5.20. Iméagenes de la muestra tomada para

ejemplificar los resultados obtenidos.

(a) (b) (c) (d)

Figura 5.21. Formas de EE: (a) cruz, (b) cuadrada, (c) rectangular, (d)

circular.
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e Pruebas con un elemento de estructura de forma de cruz:
La figura 5.21 muestra los resultados de aplicar los operadores
morfoldgicos con un EE tipo cruz, en el resultado (a) se
muestra un EE de 5 pixeles de diametro como se puede
apreciar en la region encerrada en una elipse, donde el area
dafada que se identifica este EE es muy poca. En (b) se aplicd
un EE de 21 pixeles de didmetro, el cual la region encerrada
en el circulo fue identificada como éarea dafiada pero dicha area
no interesa para el estudio de dicho fruto. En (c) se aplic6 un
EE de 51 pixeles de diametro y en el area encerrada se observa
que con este EE, el resultado nos da un area dafiada méas grande
de lo que en realidad es.

Figura 5.22. Imégenes resultantes de aplicar un EE en forma de cruz.

e Pruebas con un elemento de estructura rectangular:
La figura 5.22 muestra los resultados de aplicar los operadores
morfoldgicos con un EE en forma rectangular, en el (a) se
muestra un EE de 3x5 pixeles, donde no se alcanza a
identificar toda el area dafiada, solo algunas zonas dafiadas. En
(b) se aplico un EE de 3x21, el cual se observa que no se cubre
toda el area dafiada. En (c) se aplicd un EE de 3x51 pixeles,
donde el area identificada es mas grande que la que presenta

el mango.
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(b) (c)

Figura 5.23.

rectangular.

Imagenes resultantes de aplicar un EE en forma

Pruebas con un elemento de estructura circular:

La figura 5.23 muestra los resultados de aplicar los operadores
morfoldgicos con un EE en forma circular, en el (a) se muestra
un EE de 5 pixeles de didmetro, donde no se alcanza a
identificar toda el area dafiada, solo algunas zonas dafiadas. En
(b) se aplicé un EE de 21 de diametro, el cual se observa que
el tronquito del fruto es identificado como area dafiada. En (c)
se aplico un EE de 51 pixeles de diametro, donde la zona
dafada identificada es mas grande que la mostrada en la

imagen original.

Figura 5.24. Imagenes resultantes de aplicar un EE en forma circular.

Pruebas con un elemento de estructura cuadrado:

La figura 5.24 muestra los resultados de aplicar los operadores
morfoldgicos con un EE en forma cuadrada. En el (a) se
muestra un EE de 5x5 pixeles, s6lo se identifica una pequefia
parte del area dafiada, En (b) se aplicé un EE de 21x21 pixeles,

el cual se observa que cubre el area dafiada que aparece en la
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imagen original. En (c) se aplico un EE de 51x51 pixeles y la
zona dafada identificada es mas grande que la mostrada en la

imagen original.

Figura 5.25. Imagenes resultantes de aplicar un EE en forma cuadrada.

5.3.3.4. Mejoramiento de Contraste Morfoldgico

A partir de los operadores morfologicos, apertura y clausura, se
definid un elemento de estructura cuadrado de 21x21. Este
elemento de estructura fue utilizado ya que los resultados
obtenidos fueron buenos para el mejoramiento del contraste.

Los pasos para obtener la imagen con un mejoramiento de

contraste morfolégico son:

- Paso 1: Aplicar la operacion Top-hat a la imagen en escala de
grises (figura 5.25).

- Paso 2: Aplicar la operacion Bot-hat a la imagen en escala de
grises (figura 5.26).

- Paso 3: Hacer una suma aritmética entre el original y el
resultado del paso 1 (figura 5.27).

- Paso 4: Hacer una resta aritmética del resultado del paso 3 y el

resultado del paso 2 (figura 5.28).
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Figura 5.26. Top-hat.

Figura 5.27. Bot-hat.

Figura 5.28. Resultado de la suma aritmética.
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Figura 5.29. Resultado de la resta aritmética.

5.3.3.5. Umbralado

Como ultimo paso de la segmentacion de la imagen solo queda
realizar el umbralado, para que quede una imagen binaria con el
dafio que presenta el fruto. El algoritmo utilizado para el
binarizado es el de Otsu y el resultado se puede apreciar en la
figura 5.29.

Figura 5.30. Umbralado mediante el algoritmo Otsu.
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5.3.4. Estimacion del Area Dafiada

Una vez segmentada la imagen con los dafios presentes en el mango, nos

queda una imagen binaria que contiene en blanco las regiones de interés.

Sobre esta imagen se cuenta el nimero de pixeles con valor 255 (blanca)

para estimar el &rea dafiada.

Para hacer la clasificacion del mango es necesario tener cuantificada el

area dafada presente en el fruto en milimetros cuadrados.

Como primer proceso de calibracion se realiza lo siguiente:

- Obtener tres fotografias con cuadros de 5mm? cada una como se
muestra en la figura 5.30, las imagenes se obtienen con las mismas
condiciones en las que se fotografiaron los mangos.

- Procesar cada imagen para obtener el nimero de pixeles de cada
cuadrado.

- Después de procesar las tres imagenes se obtuvo el promedio de pixeles
de cada cuadrado, y este promedio es considerado como el nimero de
pixeles por centimetro cuadrado. En nuestros resultados el promedio
fue de 48 pixeles que equivalen a 5mm?,

- Con el area en pixeles de la muestra a analizar se aplica la siguiente

regla de tres para estimar el dafio en centimetros cuadrados.

Area Dafiada en mm? = #pixeles obtenidos de la imagen segmentada /48 Ecuacion 5.2

Figura 5.31. Imagenes con cuadrados de 5 mm?,
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La calibracion consiste en poner cuadros de medidas conocidas en la
superficie del mango, hacer tomas con la cdmara y posteriormente
procesar las imagenes de tal manera que en la segmentacion sélo queden
los cuadros y poder contar cuantos pixeles hay en los cuadros.

En la figura 5.31 se muestra la imagen obtenida para hacer la calibracion
con cuadros de 5 mm?. A su vez la figura 5.32(b) se puede observar el
resultado de la segmentacion de la imagen, en donde se obtuvieron los

cuadros colocados sobre la cascara del mango.

a) b)

Figura 5.32. (a) Imagen con los cuadrados en la cascara. (b)
Segmentacion de la imagen con los cuadros
La propuesta consiste en que cada cara del mango este dividida en tres
zonas diferentes, como se observa en la figura 5.33(b), cada zona fue
limitada a partir de realizar un cuadriculado sobre el mango como se
muestra en la figura 5.33(a), en donde cada punto en la cuadricula de la

figura 5.33(a) es un vértice de cada zona.

2onal

(b)

Figura 5.33. (a) Cuadriculado de la superficie del mango. (b) Division
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de la cara del mango por zonas
Para la zona 1: Comparando los resultados de la calibracion sobre una
superficie plana, nos da el mismo resultado por lo que el factor de la zona

es igual a 1 como lo indica la ecuacion 5.3.

48
Factor Zonal=—=1

= Ecuacién 5.3
48

Para la zona 2: el niumero de pixeles que se obtuvo fue de 46 asi que el

factor para esta zona esta dada por la ecuacion 5.4.

48 .,
Factor Zona 2 = 16 =1.0434 Ecuacion 5.4

Mientras que el factor de la zona 3 esta dada por la ecuacion 5.5.

38 .,
Factor Zona 3 = 16 =1.2631 Ecuacion 5.5

Con estos factores se puede aproximar los valores que se obtienen de la

zona 2 y 3 el valor obtenido de la calibracion sobre una superficie plana.

MNumero de pixeles por
muestra segun la zona
Muesira Zona 1 Zona 2 Zona 3
1 225 230 196
2 218 209 203
3 220 228 198
4 230 230 179
5 218 219 202
6 259 253 227
7 225 240 179
8 278 258 219
9 259 254 169
10 265 220 180
11 218 243 222
12 276 215 175
13 249 235 191
14 246 247 202
15 269 231 171
16 225 211 21
17 278 244 183
18 259 227 179
19 224 233 233
20 230 217 181
Promedio 24355 2322 194.5
Varianza 479.0475 200.56 390.85
Desv. Estd | 21.8871538 | 14.161921 | 19.7699267

Tabla 5.1. Tabla que muestra el nimero de pixeles de cuadrado

de 5mm? por zonas.
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fonal | Zona 2

fona 3

Numero de pixeles en 1 mm® 48 416

38

Tabla 5.2. Valor en pixeles de Imm? en cada zona.

5.3.5. Clasificacion del Mango

Al tener la cuantificacion la superficie dafiada del mango como se

describié anteriormente, se lleva a cabo la clasificacion del fruto. En el

trabajo se considerd la normativa para la exportacion de productos, ademas

se expone los tipos de dafios que se pueden presentar en un mango, ademas

la tolerancia de cada dafio. La norma considera 3 clases segun la calidad

del mango que son: extra, primera y segunda.

Una vez obtenida la superficie total de dafios en mm? se emplea el

diagrama de flujo mostrada en la figura 5.33, en la que se tienen las

tolerancias permitidas de cada clase.

No

' Clase Segunda |

Area dafada

| Clase Primera '

—
' Clase extra

Figura 5.34. Diagrama de flujo de decision para la clasificacion del

mango.
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5.3.6. Defectos Encontrados para la Deteccion Automatica

Descripcion del
Defecto

Cantidad

Lenticelas

Manchas Oscuras

Manchas Necraéticas

Antracnosis

Total de defectos

ol o o, & O

Tabla 5.3. Defectos encontrados automaticamente.
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6.

CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. Conclusiones

e Se logré implementar exitosamente los algoritmos para la deteccion de los

defectos externos del mango segun su categoria extra, categoria | y categoria
I1, basandose en la norma técnica peruana (NTP 011.010 MANGO, Mango
fresco. Requisitos).

Usando técnicas de vision artificial para la estimacion de dafios, en el proyecto
de investigacion se utilizé el método de espacio de color RGB para eliminar el
fondo y sombras de la fruta. Los resultados son sélo aproximaciones, ya que
deben introducirse modificaciones necesarias de manera que el sistema no
contabilice como area dafiada ni el pedunculo ni el caliz de la fruta. En esta
investigacion se trabajé dos técnicas de segmentacion k-measn y Otsu para
quedarnos con la imagen de interés.

En este proyecto de investigacion se emplearon meétodos como la
segmentacion, deteccion de bordes, Umbralizacion, y Basado en regiones.
También se trabajo métodos de extraccion de caracteristicas de color y textura
de los defectos externos del mango

Se selecciond los algoritmos de procesamiento de imagenes que han permitido
tener una adecuada descripcion e identificacion de caracteristicas de los objetos
en tiempo real. Los algoritmos para el procesamiento de imagenes usados,
fueron K-Means y Otsu. Los algoritmos de segmentacion pudieron separar
efectivamente un objeto del fondo que le rodea y facilitando el andlisis por

parte de los descriptores en ese Gnico objeto.
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6.2. Recomendaciones

e Para lograr la captacion correcta de la imagen y el funcionamiento adecuado
del sensor infrarrojo es necesario el aislamiento del sistema de la luz natural,
debido al contenido de luz infrarroja en la luz solar. Ademas, se necesita una
iluminacidn cuya irradiacion sea coherente en el espectro de longitud de onda.

e Para la implementacion de un producto comercial final, se hace necesario el
disefio de un sistema embebido especifico con un dispositivo capaz de hacer
procesamiento digital de sefiales, ya sea un DSP, FPGA, VIRTEX, etc.

e Es importante investigar otros defectos y desarrollar herramientas
computacionales que puedan desemperiar esta tarea, que actualmente la llevan
a cabo los mismo agricultores en el campo, que debido a sus limitaciones como

observador humano, es susceptible a cometer errores.
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ANEXOS

Archivo: “clasecontornos.cpp”

#pragma hdrstop

#include "clasecontornos.h”
#include <Jpeg.hpp>
#pragma package(smart_init)
#define RAIZ2 1.4142

typedef struct punto{
int x;
inty;

} puntoXY;

class labelContornos{
private:
int W;
int H;
int maxLabel;
int **labelArray;
int **pixelArray;
float *perimArray;

int **boxArray;

public:

labelContornos(Graphics::TBitmap *1,int max,int **mb,float *perimetrosArray, int
**cajasArray, int **final);

int findNextPoint(puntoXY *pt,int dir,int label);

void traceContour (int xs,int ys,int label);

void findAllContours ();

void expand(int **mb);

void getArrayFinal(int** contornosArray);
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}

labelContornos::labelContornos(Graphics:: TBitmap *1,int max,int **mb,float
*perimetrosArray, int **cajasArray, int **final){
W= I->Width;
H=I->Height;
maxLabel=max;
perimArray=perimetrosArray;
boxArray=cajasArray;
label Array=(int**)malloc(((unsigned)(H+2))*(sizeof(int*)));
for (int y=0; y < H+2; y++) {
label Array[y]=(int*)malloc(((unsigned)(W+2))*sizeof(int));
for (int x=0; x < W+2; x++) {
label Array[y][x]=0;
}
}
expand(mb);
findAllContours();
getArrayFinal(final);

void labelContornos::expand(int **mb){
pixelArray=(int**)malloc(((unsigned)(H+2))*(sizeof(int*)));
for (int y=0; y < H+2; y++) {
pixelArray[y]=(int*)malloc(((unsigned)(W+2))*sizeof(int));
for (int x=0; x < W+2; x++) {
if(x==0 || x==W+1 || y==0 || y==H+1){
pixelArray[y][x]=0;
Jelse{
pixelArray[y][x]=mb[y-1][x-1];
}
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void labelContornos::getArrayFinal(int** contornosArray){
for (int y=0; y < H+2; y++) {
for (int x=0; x < W+2; x++) {
if({(x==0 || x==W+1 || y==0 || y==H+1){
contornosArray[y-1][x-1]=labelArray[y][X];

int labelContornos::findNextPoint(puntoXY *pt,int dir,int label){
int delta[8][2]={{1,0}{1,1},{0,1},{-1,1} {-1,0},{-1,-1},{0,-1} {1,-1}};
for (inti=0; i< 7; i++) {
int x=pt->x + delta[dir][0];
int y=pt->y + delta[dir][1];
it (pixelArray[y][x]==0) {
labelArray[y][x]=-1;
dir=(dir+1)%8;

}else{
pt->X=X;
pt->y=y;
break;
}
}
return dir;
}

void labelContornos::traceContour (int xs,int ys,int label){
int XT,yT;
int xP,yP;
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int xC,yC;

puntoXY *pt=(puntoXY*)malloc(sizeof(puntoXY));
pt->x=xs;

pt->y=ys;

int dNext=findNextPoint(pt,0,label);

XP=xs; yP=ys;

XC=pt->x;

yC=pt->y;

XT=pt->X;
yT=pt->y;

bool done=(xs==xT && ys==yT);

while (('done)){
label Array[yC][xC]=label;
if ((dNext%2)==0) {
perimArray[label-2]+=1,;
}else{
perimArray[label-2]+=RAIlZ2;

pt->x=xC;

pt->y=yC;

int dSearch=(dNext+6)%S3;
dNext=findNextPoint(pt,dSearch,label);
XP=xC,;

yP=yC;

XC=pt->x;

yC=pt->y;

done=(xP==xs && yP==ys && XC==XT && yC==yT);

if('done){
}
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void labelContornos::findAllContours (){
for (int i=2; i <= maxLabel; i++) {

{
for (int y=1; y < H+1; y++) {
for (int x=1; x < W+1; x++) {
if (pixelArray[y][x]==i) {
traceContour(x,y,i);
labelArray[y][x]=i;
goto eti;
¥
}
}
eti:
}
}
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Archivo: dip.cpp

#pragma hdrstop
#include <stdio.h>
#include <math.h>
#include "dip.h"
#include <Jpeg.hpp>
#include <Clipbrd.hpp>

#pragma package(smart_init)

#define NULL O

#define MIN(A,B) ((A) < (B) ? (A) : (B))
#define MAX(A,B) ((A) > (B) ? (A) : (B))
//float porcentaje;

//bool resultado;

void procesamientol ( Graphics:: TBitmap *I,float *porcentaje,bool *resultado);
void rgb2gray(Graphics:: TBitmap *1);

void pasabajo(Graphics:: TBitmap *1);

void binarizacion(Graphics::TBitmap *1);

void mascara(Graphics:: TBitmap *1,int mask[3][3], int divisor);
void sobel1(Graphics:: TBitmap *I);

void sobel2(Graphics:: TBitmap *I);

void sobeltotal(Graphics::TBitmap *I, float ***matrizhsi);

void deteccion( Graphics::TBitmap *I, float ***matrizhsi);

int etiquetado( Graphics:: TBitmap *I, float ***matrizhsi);

void llenado( Graphics::TBitmap *1);

float porcentajel( Graphics:: TBitmap *I, int azules);

/[float *rgb2hsi( Graphics::TBitmap *I);

void rgh2gray( Graphics::TBitmap *1 ){

int x,y;
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RGBQUAD *pixelactual;
RGBQUAD *pixeltemporal;
pixelactual=NULL,
pixeltemporal=NULL;

int H = I->Height;

int W = [->Width;

int Bytes = W*4;

char prom;

void *buffer=malloc (Bytes);

for (y=0; y<H; y++)
{
pixelactual = (RGBQUAD *)I->ScanLine[y];
pixeltemporal = (RGBQUAD *)buffer;
for (x=0; x<W,; x++,pixelactual++,pixeltemporal++)
{
prom=(pixelactual->rgbRed+pixelactual->rgbBlue+pixelactual-
>rgbGreen)/3;

pixeltemporal->rgbRed=prom;
pixeltemporal->rgbBlue=prom;

pixeltemporal->rgbGreen=prom;

}
Move (buffer, I->ScanLine[y], Bytes);

¥

free (buffer);

void pasabajo( Graphics::TBitmap *I ){
int d=9;
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int m3][3]={{1,1,13} {1,1,1}.{1,1,1}};

mascara(l,m,d);

void binarizacion( Graphics::TBitmap *I ){
int x,y;

rgb2gray(l);

RGBQUAD *pixelactual;

RGBQUAD *pixeltemporal;
pixelactual=NULL,

pixeltemporal=NULL;

int H = I->Height;

int W = I->Width;

int Bytes = W*4;

char prom;

void *buffer=malloc (Bytes);
I->PixelFormat = pf32bit; /* make sure the bitmap can be accessed as RGBA */
for (y=0; y<H; y++)
{
pixelactual = (RGBQUAD *)I->ScanLine[y];
pixeltemporal = (RGBQUAD *)buffer;
for (x=0; x<W; x++,pixelactual++,pixeltemporal++)
{
if (pixelactual->rgbBlue<55) {
pixeltemporal->rgbRed=0;
pixeltemporal->rgbGreen=0;
pixeltemporal->rgbBlue=0;
}else{
pixeltemporal->rgbRed=255;
pixeltemporal->rgbGreen=255;
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pixeltemporal->rghBlue=255;

}
Move (buffer, I->ScanLine[y], Bytes);

}
free (buffer);

//Sobel Horizontal
void sobel1(Graphics:: TBitmap *I){
int d=1;
int m[3][3]={{-1,-2,-1},{0,0,0},{1,2,1}};
mascara(l,m,d);

/I1Sobel Vertical

void sobel2(Graphics:: TBitmap *1){
int d=1;
int m[3][3]={{-1,0,1},{-2,0,2},{-1,0,1}};
mascara(l,m,d);

//Sobel Final

void sobeltotal( Graphics:: TBitmap *1){
int X,y;

rgb2gray(l);

Graphics::TBitmap *12 = new Graphics::TBitmap();

12->Assign (1);
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sobel1(l);

sobel2(12);

/Ishow waiting cursor, julio
RGBQUAD *pixelactual;
RGBQUAD *pixelactual?2;
RGBQUAD *pixeltemporal,
pixelactual=NULL,
pixeltemporal=NULL;

int H = I->Height;
int W = I->Width;
int Bytes = W*4;

void *buffer=malloc (Bytes);

for (y=0; y<H; y++)
{
pixelactual = (RGBQUAD *)I->ScanLine[y];
pixelactual2 = (RGBQUAD *)I2->ScanLine[y];
pixeltemporal = (RGBQUAD *)buffer;
for (x=0; x<W; x++,pixelactual++,pixelactual2++,pixeltemporal++)
{
/Ipixeltemporal->rgbRed=sqrt(pow(pixelactual-
>rgbRed,2)+pow(pixelactual2->rgbRed,2));
IIpixeltemporal->rgbGreen=sqrt(pow(pixelactual-
>rgbGreen,2)+pow(pixelactual2->rghGreen,2));
/Ipixeltemporal->rgbBlue=sqgrt(pow(pixelactual-
>rgbBlue,2)+pow(pixelactual2->rgbBlue,2));

pixeltemporal->rgbRed=abs(pixelactual->rgbRed)+abs(pixelactual2-

>rgbRed);
pixeltemporal->rgbBlue=abs(pixelactual->rgbBlue)+abs(pixelactual2-
>rgbBlue);
pixeltemporal->rgbGreen=abs(pixelactual->rghGreen)+abs(pixelactual2-
>rgbGreen);
}
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Move (buffer, I->ScanLine[y], Bytes);

}
free (buffer);
delete 12;
}
e e
void mascara(Graphics::TBitmap *1,int mask[3][3],int divisor){
int X,y,result;
RGBQUAD *Al1l, *A12, *A13, /* input */
*A21, *A22, *A23,
*A31, *A32, *A33;
RGBQUAD *O; /* output */
int H = I->Height;
int W = I->Width;
int Bytes_per_Row = W*4;
RGBQUAD **ImageBuffer = (RGBQUAD **)malloc ((unsigned)H *
sizeof(RGBQUAD *));

I->PixelFormat = pf32bit; /* make sure the bitmap can be accessed as RGBA */
for (y=0; y<H; y++)
ImageBuffer[y] = (RGBQUAD *)malloc (Bytes_per_Row);

for (y=1; y<H-1; y++)
{
A1l = (RGBQUAD *)I->ScanLine[y-1]; Al12 = Al1+1; Al13 = A12+1;
A21 = (RGBQUAD *)I->ScanLine[y]; A22 = A21+1; A23 = A22+1;
A31 = (RGBQUAD *)I->ScanLine[y+1]; A32 = A31+1; A33 = A32+1;
O = ImageBuffer[y];
O->rgbRed=A21->rgbRed; O->rghGreen=A21->rghGreen; O->rgbBlue=A21-
>rgbBlue;
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O++; [*advance to center */

for (x=1, xX<W-1;
X++,0++ All++ Al2++ Al3++ A21++ A22++ A23++ A31++ A32++,A33++)
{
result = ((mask[0][0]*A11->rgbRed+mask[0][1]*Al12-

>rgbRed+mask[0][2]*A13->rgbRed+mask[1][0]*A21->rgbRed+mask[1][1]*A22-
>rgbRed+mask[1][2]*A23->rgbRed+mask[2][0]*A31->rgbRed+mask[2][1]*A32-
>rgbRed+mask[2][2]*A33->rgbRed)/divisor);

result = MIN(255,MAX(result,0));

O->rgbRed = result;

result =((mask[0][0]*Al1->rgbGreen+mask[0][1]*Al2-
>rgbGreen+mask[0][2]*A13->rgbGreen+mask[1][0]*A21->rgbGreen+mask[1][1]*A22-
>rghGreen+mask[1][2]*A23->rgbGreen+mask[2][0]*A31->rghGreen+mask[2][1]*A32-
>rgbGreen+mask[2][2]*A33->rgbGreen)/divisor);

result = MIN(255,MAX(result,0));

O->rgbGreen = result;

result = ((mask[0][0]*A11->rgbBlue+mask[0][1]*Al2-
>rgbBlue+mask[0][2]*A13->rgbBlue+mask[1][0]*A21->rgbBlue+mask[1][1]*A22-
>rgbBlue+mask[1][2]*A23->rgbBlue+mask[2][0]*A31->rgbBlue+mask[2][1]*A32-
>rgbBlue+mask[2][2]*A33->rgbBlue)/divisor);

result = MIN(255,MAX(result,0));

O->rgbBlue = result;

¥

O->rgbRed=A23->rghRed; O->rgbGreen=A23->rghGreen; O-
>rgbBlue=A23->rghBlue;
i

I* transfer results */
for (y=1; y<H-1; y++)
Move (ImageBuffer[y], I->ScanLine[y], Bytes_per_Row);
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for (y=0; y<H; y++)
free(ImageBuffer[y]);

free (ImageBuffer);

//Deteccion

void llenado( Graphics::TBitmap *I)
{

int xder=-1;

int Xizg=0;

int H = I->Height;

int W = I->Width;

int x,y,z;

RGBQUAD *pixelactual;

pixelactual=NULL,

for (y=0; y < H; y++)

{ pixelactual = (RGBQUAD*)I->ScanLine[y];

for (x=0; X < W; x++)

{
if (pixelactual->rgbRed==255)
{
XizQ=Xx;
break;
}
}
for (x=W-1; x >=0; x--)
{
if (pixelactual->rgbRed==255)
{
xder=x;
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break:

}
}
for (x=xizq; x <= xder; x++)
{

pixelactual->rgbRed=255;
pixelactual->rgbGreen=255;

pixelactual->rgbBlue=255;

xizq=0;

xder=-1;

e S

void rgb2hsi( Graphics:: TBitmap *I, float ***matrizhsi)
{

RGBQUAD *pixelactual;

RGBQUAD *pixeltemporal,

pixelactual=NULL,;

pixeltemporal=NULL,

int H = I->Height;
int W = I->Width;
int X,y,z;

for (y=0; y<H; y++X{
pixelactual = (RGBQUAD*)I->ScanLine[y];
for (x=0; x<W; x++,pixelactual++){
if(pixelactual->rgbRed==pixelactual->rghbBlue &&
>rgbRed==pixelactual->rgbGreen){
matrizhsi[0][y][x]=0;

pixelactual-
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matrizhsi[1][y][x]=0;
matrizhsi[2][y][x]=(float)pixelactual->rgbRed,
}else{

float R=(float)pixelactual->rgbRed:;

float G=(float)pixelactual->rghGreen;

float B=(float)pixelactual->rgbBlue;

float r=R/(R+G+B);

float g=G/(R+G+B);

float b=B/(R+G+B);

matrizhsi[0][y][x]= acos((r-(0.5)*(g+b))/(sqrt(pow((r-g),2)+(r-b)*(g-

b))));

if (b>g) {
matrizhsi[0][y][x]=2*3.14159-matrizhsi[O][y][X];

}

matrizhsi[0][y][x]=matrizhsi[0][y][x]*(180.00/3.14159);

matrizhsi[1][y][x]=1-3*(MIN(r,MIN(g,b)))/(r+g+b);

matrizhsi[2][y][x]=(R+G+B)/(765);

//Deteccion

void deteccion( Graphics:: TBitmap *I, float ***matrizhsi)
{ intx)y,z

RGBQUAD *pixelactual;

pixelactual=NULL,

int H = I->Height;
int W = I->Width;
int A[3][240][320];
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int R,G,B;

for(y=0;y<H;y++)

{ pixelactual = (RGBQUAD *)I->ScanLine[y];
for(x=0;x<W;x++)

{ R=pixelactual->rghRed;
ALO]IYITX]=R;
G=pixelactual->rgbGreen;
ALLIYIIX]I=G;
B=pixelactual->rgbBlue;
AL2]Y]IX]=B;

}
for (y=0; y<H; y++)
{ for (x=0; x<W; x++)
{ matrizhsi[0][y][x]=matrizhsi[1][y][X]=matrizhsi[2][y][x]=0;
if(A[0][y][X]==255&&A[1][y][X]==255&&A[2][y][X]==255)
break;
¥
}
for (y=H-1; y>=0; y--)
{ for (x=W-1; x>=0; x--,pixelactual--)
{ matrizhsi[0][y][x]=matrizhsi[1][y][x]=matrizhsi[2][y][X]=O0;
if(A[0][Y][X]==255&&A[1][y][X]==255&&A[2][y][X]==255)

break;
}
}
}
[ e e e
//Etiquetado

int etiquetado( Graphics:: TBitmap *I, float ***matrizhsi)
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{ intx.y;
int H = I->Height;
int W = I->Width;
int azules3=0;
RGBQUAD *pixeltemporal,
pixeltemporal=NULL;
for (y=0; y<H; y++)
{
pixeltemporal = (RGBQUAD *)I->ScanLine[y];

for (x=0; x<W; x++,pixeltemporal++)

{
if(matrizhsi[0][y][x]>2.5 && matrizhsi[0][y][x]<40)
{
pixeltemporal->rgbRed=0;
pixeltemporal->rgbGreen=0;
pixeltemporal->rghBlue=255;
azules3=azules3+1;
}
}
}
return azules3;
}
[ e
//Etiquetado

float porcentajel( Graphics::TBitmap *1, int azules)

{ intx,y,blancos=0;

int H = I->Height;
int W = I->Width;
RGBQUAD *pixeltemporal;

pixeltemporal=NULL;
for (y=0; y<H; y++)
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{
pixeltemporal = (RGBQUAD *)I->ScanLine[y];
for (x=0; x<W; x++,pixeltemporal++)
if(pixeltemporal->rgbRed==255)
blancos=blancos+1;
¥
float coc=100.00*((float)azules/(float)blancos);
/Ifloat p=((float)(floor(100*coc)))/100.00;

return coc;

}

void procesamientol ( Graphics:: TBitmap *I,float *porcentaje,bool *resultado)

{

int H = I->Height;
int W = I->Width;
float p;

int X,y,z,azules2=0;
float ***matrizhsi=(float***)malloc((unsigned)3*sizeof(float**));
for (z=0; z < 3; z++)
{ matrizhsi[z]=(float**)malloc((unsigned)H*sizeof(float*));
for (y=0; y < H; y++)
matrizhsi[z][y]=(float*)malloc((unsigned)W=*sizeof(float));
}
T
Graphics::TBitmap *I12 = new Graphics:: TBitmap();
12->Assign( 1);
rgh2gray( 12 );
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pasabajo( 12 );

binarizacion( 12 );

llenado( 12 );

rgb2hsi( 1, matrizhsi);
azules2=etiquetado( | , matrizhsi);
p=porcentajel(12,azules2);

(*porcentaje)=p;

if(p>15.00)
{ *resultado=false;}
I
for (int z=0; z < 3; z++)
for (int y=0; y < H; y++)
free(matrizhsi[z][y]);

for (intz=0; z < 3; z++) {
free(matrizhsi[z]);

ky

free(matrizhsi);

delete 12;
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Archivo: “regiones.cpp

#pragma hdrstop
#include <Jpeg.hpp>
#include "regiones.h"

#include "queue.cpp"

#pragma package(smart_init)

class labelRegiones{
private:
int **labelArray;
int width;
int height;
int currentLabel;
int maxLabel;
colaPuntos *cola;
Graphics::TBitmap *I,

public:
labelRegiones(Graphics::TBitmap *Im,int **arreglo,int conex);
void makeLabelArray();

void aplicarLabel(int conex);

void resetLabel();

int getNextLabel();

void setLabel(int u, int v, int label);
int getMaxLabel();

colaPuntos * getCola();

void floodFill(int x, int y, int label);
void floodFill2(int x, int y, int label);
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labelRegiones::labelRegiones(Graphics:: TBitmap *Im,int **arreglo,int conex){
I=Im;
width = Im->Width;
height = Im->Height;

labelArray =(int**)malloc((unsigned)height*sizeof(int*));
for (int j = 0; j < height; j++) {
labelArray[j]=(int*)malloc((unsigned)width*sizeof(int));
¥
for (inti=0; i <width; i++) {
for (int j = 0; j < height; j++) {
labelArray[j][i]=arreglo[j][i];

}

aplicarLabel(conex);
for (inti=0; i <width; i++) {
for (intj = 0; j < height; j++) {
arreglo[j][i]=label Array[j][i];

void labelRegiones::makeLabel Array(){
RGBQUAD *pixelactual;

for (intj = 0; j < height; j++) {
pixelactual = (RGBQUAD *)I->ScanLine[j];
for (int i = 0; i <width; i++,pixelactual++) {
if (pixelactual->rgbRed==0){
labelArray[j][i] = 0;

Yelse{
labelArray[j][i] = 1;
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void labelRegiones::aplicarLabel(int conex){
resetLabel();
for (inty = 0; y < height; y++) {
for (int x = 0; x < width; x++) {
if (labelArray[y][x]==1) {
int label = getNextLabel();
if (conex==4) {
floodFill(x, y, label);

Yelse{

floodFill2(x, y, label);

void labelRegiones::resetLabel() {
currentLabel = -1;

maxLabel = -1;

int labelRegiones::getNextLabel() {
if (currentLabel < 1){

currentLabel = 2;

Yelse{

currentLabel = currentLabel + 1;
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¥

maxLabel = currentLabel;

return currentLabel;

void labelRegiones::setLabel(int u, int v, int label) {
if (U>=0&& u<width && v >=0 && v < height){
label Array[v][u] = label;

void labelRegiones::floodFill(int x, int y, int label){
cola=new colaPuntos();
cola->insertar(x,y);

while (!(cola->estaVacia())) {

Punto *n;

n=cola->sacar();

int u=n->x;

int v=n->y;

if (uU>=0) && (u<width) && (v>=0) && (v<height) &&

labelArray[v][u]==1) {

setLabel(u, v, label);
cola->insertar(u+1,v);
cola->insertar(u,v+1);
cola->insertar(u,v-1);

cola->insertar(u-1,v);

void labelRegiones::floodFill2(int x, int y, int label){

cola=new colaPuntos();
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cola->insertar(x,y);
while (!(cola->estaVacia())) {
Punto *n;
n=cola->sacar();
int u=n->x;
int v=n->y;
if (uU>=0) && (u<width) && (v>=0) && (v<height) &&
labelArray[v][u]==1) {
setLabel(u, v, label);
cola->insertar(u+1,v);
cola->insertar(u,v+1);
cola->insertar(u,v-1);
cola->insertar(u-1,v);
cola->insertar(u+1,v+1);
cola->insertar(u-1,v-1);
cola->insertar(u+1,v-1);

cola->insertar(u-1,v+1);

}
int labelRegiones::getMaxLabel (){

return maxLabel;

}

colaPuntos * labelRegiones::getCola(){

return cola;
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