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CAPITULO 1

1.1 INTRODUCCION

Dentro de la electrdnica, existe un area que esta en auge y se continla desarrollando es la vision
artificial. Esta drea se ocupa de simular el comportamiento del ojo del ser humano para lograr
realizar proyectos que requieren un alto grado de precision visual.

Por otra parte, la vision artificial se puede aplicar en varios campos como son el médico,
electrénico, mecanico, etc. Cada uno de estos campos requiere de una percepcion visual artificial
con un alto grado de precision en virtud de que si se presentan errores, esto no permitird que el
sistema implementado tome acciones correctas de acuerdo a lo que ha captado.

1.2 Que es la visidn artificial

La vision artificial es aquella herramienta que nos sirve para establecer la relacién que existe entre
un mundo que es tridimensional y tomar sus vistas bidimensionales. Si tomamos estas vistas
podemos hacer una reconstruccién de este espacio y mediante esto simular una caracteristica
tridimensional y pasarla a un plano bidimensional®.

1.2.1 Historia de la vision artificial

Los griegos llegaron a conocer muchas propiedades geométricas de la proyeccidn. Podemos citar
el caso de Tales de Mileto, que aplicé sus conocimientos de la geometria y pudo predecir un
eclipse solar. Aparte de esto también pudo deducir la altura de una pirdmide con solo ver la
sombra proyectada de la misma. Sin embargo los griegos tenian en su pensamiento que la visién
era activa, es decir, que los ojos emitian particulas de 3D al mundo exterior y no los consideraron a
estos como dispositivos pasivos receptores de luz.

Por otro lado, los pintores italianos del renacimiento fueron los que primero entendieron como se
formaban las imagenes y comenzaron a estudiar la geometria que les ayudaria a reproducir
correctamente los efectos de la perspectiva en las imagenes de su entorno. La época anterior de la
pintura fue plana, con lo que esta no mostraba ni diferenciaba la profundidad de los objetos’.

Los primeros indicios de perspectiva fueron inventados por Filippo Brunelleschi. Este fue un gran
arquitecto del renacimiento temprano. Ademas de esta profesién fue escultor y pintor. Una de sus
principales obras fue la catedral santa Maria de Fiore que se encuentra en Florencia, en donde se
encuentra la cipula mas grande del mundo.

! Digital Image Processing, Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods, Second edition
thtp://biometrics.org/bc2009/presentations/wednesday/AIonso-
Fernandez%20MR%2016%20Wed%20930%20AM%20-%20950%20AM.pdf
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Fig 2. Pintura renacentista. Iglesia del espiritu santo[2]

Avanzando en el tiempo, llegamos al siglo XVI, en donde se desarrolla la teoria de la perspectiva.
Aqui se introducen las mdquinas de perspectiva para ayudar a los pintores a reproducir su
perspectiva sin tener que hacer cédlculos matematicos. En la figura 2 se puede observar este tipo
de maquinas, en donde el ojo del dibujante se mantenia fijo y se usa un material para interceptar
cada rayo visual con el plano de la imagen.
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Fig 3. Maquina de perspectiva [3]

Las maquinas de perspectiva se pueden considerar como el primer intento de construir una
camara. Estas utilizaban un plano donde se formaba la imagen y un punto central que no
pertenecia al plano en donde se intersecan todos los rayos que formaban la imagen.

Entre 1596 y 1650 se empieza a concebir la geometria desde un punto de vista algebraico, por
esta razoén las entidades geométricas son descritas como coordenadas y entidades algebraicas.
Posteriormente en el afio 1826 el quimico francés Niepce lleva a cabo la primera fotografia
colocando una superficie fotosensible dentro de una cdmara obscura para fijar la imagen. Después
de este afio se logra realizar el primer proceso fotografico practico. Aqui se utilizo una placa
fotografica que revelada con vapor de mercurio y fijada con trisulfato de sodio.

M

e
w

Fig 4. Cémara oscura [3]
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1.3 APLICACION DE LA VISION ARTIFICIAL

La vision artificial tiene un campo amplio de enfoques, ya que se puede implementar en cualquier
area. Como ejemplo podemos citar las siguientes:

Médica
Procesamiento de imagenes tomadas de las radiografias de los pacientes, ya sean esto de rayos X,
rayos gamma, o ultravioleta.

Fotogrametria

En donde se requiere realizar mediciones del espacio 3D a partir de fotografias tomadas de este,
de tal forma que se puede medir superficies, objetos, construcciones, etc.

Electrdnica

Para la construccidn, disefio e implementacién de componentes electrénicos en una placa
electrénica. Aqui se requiere de un alto grado de precisiéon para que estos elementos queden
ajustan si ningun grado de error.

Mecanica

Construccion de piezas con un alto grado de precisidn. La percepcidn visual capta las imagenes de
las piezas que se generan y con esto se puede ir observando que se vayan obteniendo de manera
optima las piezas.

Verificacion: si es que todo el proceso que estuvo en marcha cumplié con el objetivo deseado. Por
ejemplo verificar si es que las piezas se colocaron en su lugar correcto o estan en la posicidn
programada.

Deteccidn de fallas

Involucra la deteccidn de defectos o artefactos no deseados que tienen una forma desconocida y
estdn en una posicién no deseada. También se puede calificar a todo este proceso como un
analisis cualitativo

Estimacion de movimiento

Mediante una cdmara que adquiere una imagen de un objeto en movimiento, se puede hacer una

aproximacion de este objeto a partir de ciertos puntos que tengan correspondencia con la
secuencia de imagenes que se fueron adquiriendo
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1.4 ELEMENTOS DE UNA PERCEPCION VISUAL

Ojo humano

Un ojo humano es cercanamente parecido a una esfera, con un diametro promedio de alrededor
de 20mm. Estd constituido por tres membranas principales la cornea, la coroidea y la retina. La
cornea es una capa resistente que cubre la superficie anterior del ojo. A continuacion de la cornea,
la esclera es una membrana opaca que se encierra y recubre el glébulo dptico.

La coroidea se conecta directamente con la esclera. Esta membrana contiene una red de vasos
sanguineos que sirven como la mayor fuente de nutricion del ojo.

Los lentes por otro lado, son hechos de de capas concéntricas de células fibrosas y estan
suspendidas por fibras que unen el cuerpo ciliar. Esto contiene un 60 a 70% de agua, 6% de grasa y
mas proteina que otra componente en el ojo humano. Los lentes son de colores por una suave
pigmentacién amarillenta que se va incrementando a medida que va pasando la edad®.

Ciliary muscle

Vitreous humor il |
I

Fig 5. Ojo humano [4]

FORMACION DE UNA IMAGEN EN EL 0JO HUMANO

La principal diferencia entre los lentes de un ojo y unos ordinarios lentes dpticos es que la
formacién es flexible. La figura 4 muestra el radio de curvatura de la superficie anterior a los
lentes que es mucho mas grande que el radio de la superficie posterior. La forma de los lentes es
controlada por la tensién en las fibras del cuerpo ciliar. Para enfocar los objetos distantes, el

® Digital Image Processing, Rafael C. gonzalez, Richard E. Woods, Second edition
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control de los musculos causa que los lentes se aflojen. Similarmente, estos musculos permiten
que los lentes lleguen a ser mas delgados para que el enfoque de los objetos este cerca del ojo.

La distancia entre el centro de los lentes y la retina varia aproximadamente 17mm a 14 mm, como
la energia refractiva de los lentes incrementa del minimo a su maximo. Cuando el ojo enfoca un
objeto lejano mas o menos unos 3 metros, los lentes muestran sus niveles mas bajos de energia
refractiva. Por el contrario, cuando el ojo enfoca un objeto cercano, los lentes se hacen mas
fuertes con la energia refractiva. Esta informacion hace mas facil calcular el tamafio de la imagen
en la retina de cualquier objeto®.

il --\\
IIIIII %
ll.-' | J-[l. '|I
—L ]
| J o
kY | | |
"H_\__ _l,.-'"f ™ Hﬁ
L] i port
| [TH) m {o—]7 mim—=|

Fig 6. Representacion grdfica de un ojo mirando una palmera.[3]

ADAPTACION DEL BRILLO Y DISCRIMINACION

Las imagenes digitales son mostradas como un conjunto de intensidades, la habilidad de los ojos
para discriminar entre diferentes intensidades, es una importante consideracién en la
presentacion del resultado de imagenes. El rango de la intensidad de la luz al cual el sistema visual
humano se puede adaptar es enorme. Este rango esta en el orden de 10" posibilidades. De
manera experimental se indica que el brillo de la visién humana es una funcién logaritmica.

4 Digital Image Processing, Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods, Second edition
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Glare limit — - -

Adaptation range

Subjective brightness

Scotopic

Scotopic ~— Photopic

lhreshold_ _| P I IR IR |
—6 —4 -2 0 2 4
Log of intensity (mL)

Fig 7. Rango de las sensaciones subjetivas mostradas en un nivel particular de adaptacion.[4]
La curva sdlida representa el rango de intensidades a las cuales el sistema visual puede adaptarse.
En una visidon fotdpica, el rango se encuentra alrededor de 10°. La transicion de escotdpica a
fotopica es gradual y esta se encuentra desde los 0.001 a los 0.1 mililamberts.
El punto esencial en interpretar el rango impresivo es que el sistema visual no puede operar sobre

un rango simultaneo. Mas bien, esto se enfoca a las largas variaciones por los cambios dados en la
sensitividad, un fendmeno que se conoce como adaptacion al brillo.

ILUSIONES OPTICAS

I

N4

¢ 9 /N

Fig. 8. llusiones dpticas [4]

Otros ejemplos de un fendmeno de percepcidn son las ilusiones épticas en las cuales los ojos se
llenan de informacidn inexistente o erréneamente percibe propiedades geométricas de los
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objetos. Un ejemplo se puede ver en la figura 8. En el primer cuadrante se pueden observar 4
circulos cortados que dan el efecto de un cuadrado. Esto mismo podemos analizar con los demas
cuadrantes en donde se observa que con colocar lineas en diferente sentido se puede lograr otras
percepciones visuales como es el caso de un circulo en el segundo cuadrante, las flechas mas
grandes en el tercero y lineas desviadas en el ultimo.

LUZ Y ESPECTRO ELECTROMAGNETICO

En 1666, Isaac Newton descubrié que cuando se irradia un rayo de luz y este a su vez pasa por un
prisma de vidrio, la irradiacién emergente de luz no es blanca, en vez de esto se obtiene un
espectro continuo de colores comenzando desde el violeta y terminando en rojo. En la figura 8, se
puede observar que el rango de colores que nosotros percibimos representa una pequefia porcion
del espectro electromagnético. La finalizacion del espectro son ondas con una longitud que
alcance millones de veces la longitud de la luz visible. Por el otro extremo del espectro estdn los
rayos gamma con longitudes de onda millones de veces mads pequeias que de los de la luz visible.
El espectro electromagnético puede ser expresado en términos de longitud de onda, frecuencia o
energia. La longitud de onda A y la frecuencia (v) estan relacionadas por la expresion:

A=)

Donde ¢ es la velocidad de la luz que es una constante que vale 2.998x10® m/s. La energia de
varios componentes del espectro electromagnético estan dados por la expresion:

E=h.v (2)

Donde h es la constante de Planck. Las unidades de la longitud de onda son metros con los prefijos
micro y nano. Estos son los que se usan con frecuencia.

Fig. 9. Representacion grafica de una longitud de onda [4]
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CAPITULO 2
ETAPAS DE LA VISION ARTIFICIAL

2.1 INTRODUCCION

Dentro de un sistema de visién artificial se pueden implementar varias técnicas. Una de ellas es el
procesamiento de imagenes en donde se incluyen las etapas de captura, codificacion de imagenes
y transformacidn. Otro aspecto que también se considera en un sistema de visién artificial es el
reconocimiento de formas, técnica que incluye metodologias de modelado geométrico.

Por otro lado, el sistema de implementacidn juega un papel muy importante en el desarrollo de
cualquier sistema, ya que si cualquiera de las etapas falla, el resultado no sera el esperado vy el
proceso resultara erréneo.

2.2 ADQUISICION DE IMAGENES

Los tipos de imagenes en las cuales estamos centrados en este estudio son generados por la
combinacion de una fuente de iluminacion y reflexion o absorcién de energia de la fuente de los
elementos de la escena que serd capturada. Nos centraremos en la iluminacién y la escena para
resaltar que estos aspectos son muy importantes y por qué se deben de tomar en cuenta. Por
ejemplo, la iluminacién puede ser originada de una fuente de energia electromagnética tal como
un radar, infrarrojo, o energia de rayos X.

De forma similar, los elementos de la escena pueden ser objetos familiares, pero estos facilmente
pueden ser moléculas, rocas sepultadas o un cerebro humano.

2.2.1 USANDO ARRAYS

Varios dispositivos electromagnéticos y ultrasénicos vienen dados en formato de arrays. Esto
también es predominante en las cdmaras digitales. Un tipo sensor para estas cdmaras en un array
CCD >, el cual puede ser construido con un rango amplio de propiedades de sensado y puede ser
empaquetado en conjuntos de arrays de 4000X4000 elementos y hasta mas®.

La principal manera en la cual estos sensores son usados se puede apreciar en la figura 10. Aqui se
puede observar la energia de una fuente de iluminacion siendo reflejada de una escena de un
elemento. La primera funcidon dada por un sistema de captura es recolectar la energia que ingresa
y enfocarla en un plano donde se encuentra la imagen. Si la iluminacidn es luz la terminacion
frontal del sistema de imagen es un lente que proyecta la vista de la escena en el plano que se
enfocé.

> Dispositivo de carga acoplada que tienen varios capacitores capaces de transferir energia
6 Digital Image Processing, Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods, Second edition
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Fig. 10. Ejemplo de un proceso de adquisicion de imagenes mediante arrays [4]
2.2.2 USANDO SENSORES

En la figura 10 se puede observar los componentes de un sensor simpe. Quizas el tipo mas familiar
de este sensor es un fotodiodo, el cual es construido de un material de silicén y cuya forma de
onda de voltaje de salida es proporcional a la luz. El uso de un filtro enfrente del sensor mejora la
selectividad.
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Fig. 11. Sensor simple [4]

Por otro lado, para generar una imagen en 2D usando un simple sensor, tiene que existir un
desplazamiento relativo de las dos direcciones tanto x como en y entre el sensor y el area de la
imagen. En la figura 11 se puede observar un arreglo usado en un escaneo de alta precision donde
la pelicula negativa es montada sobre un tambor que tiene un mecanismo de desplazamiento que
hace que esta se mueva en una dimension.

F— Film

Sensor
N

@ticsn

Linear motion

One imape fine out

per increment of rotation
and full linear displacemant
of sensor from keft to right.

Fig 12. Combinacion de un sensor simple con movimiento para generar una imagen 2D.[4]
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2.2.3 SISTEMA DE ILUMINACION

La iluminacion de la escena juega un papel muy importante para el desarrollo de un sistema visual.
Antes de pasar mucho tiempo en implementar algoritmos complejos para arreglar este problema,
es mejor prestar atencion en implementar un sistema de iluminacion adecuado para que cuando
se capturen las imagenes sea de manera correcta. Este sistema de iluminacidn serd adecuado si se
puede corregir el problema mediante software, debido a que la velocidad de procesamiento sera
mayor con algoritmos mas sencillos’.

2.2.3.1 SISTEMA DE RETROALIMENTACION DIFUSA

Este tipo de iluminacidon es muy adecuada para el reconocimiento o medida de una pieza solo si se
necesita el contorno y es posible apoyar dicho objeto sobre una superficie transparente.

La retroalimentacion difusa consiste en iluminar contra la camara, dejando el objeto entre la
camara y la lampara. Esta técnica entrega imdgenes con un alto contraste entre el objeto y el
fondo, dando como resultado una segmentacion facil ya que se puede aplicar una binarizacién.

Dentro de las principales aplicaciones en donde tiene un adecuado comportamiento esta técnica
de iluminacién son para medir el grado de porosidad de ciertas sustancias y en la inspeccion
dimensional para calcular el tamafio de una pieza.

Fig 13. lluminacion Difusa [5]

2.2.3.2 ILUMINACION FRONTAL

Es la mas usada. Tiene como objetivo iluminar la pieza frontalmente. La desventaja de esta técnica
es que tiene problemas para obtener un buen contraste entre la pieza y el fondo, debido a que
aparecen brillos y sombras que alteran las propiedades de las piezas en estudio.

Esta técnica se usa en objetos poco reflectores para evitar los brillos que molestan la captura en
una iluminacioén difusa.

7 http://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/123456789/68
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Fig 14. lluminacion Frontal [5]

2.2.3.3 LUZ DIRECCIONAL

Consiste en iluminar un objeto de manera direccionada en algun sentido del espacio para poder
rescatar alguna caracteristica del objeto. La principal caracteristica es que se crean sombras sobre
el objeto, lo que ayuda a aumentar el contraste de partes tridimensional y obtener informaciéon en

3d.
/ '
3

Fig 15. lluminacidn Direccional [5]

2.2.3.4 LUZ ESTRUCTURADA

El objetivo de este tipo de iluminacion es proyectar la pieza sobre unos patrones de luz conocidos
modulados y observar la luz reflejada, que también viene modulada. De esta manera se puede
obtener la informacion de la superficie del objeto misma que puede reconstruirse mediante
triangulacién.

Las fuentes de luz que se pueden emplear deben ser espaciales capaces de emitir luz estructurada
que por lo general son laser.

=
AN

Fig 16. lluminacion Estructurada [5]
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2.2.4 FUENTES DE ALIMENTACION
Entre los principales tipos de iluminacién tenemos:

Lamparas incandescentes: Es la fuente de iluminacién mdas comun y estd formada por un
filamento de tungsteno. Su principal ventaja es que tiene una gran variedad de potencias. Por otro
lado, su desventaja es que reduce la luminosidad con el tiempo, lo que ocasiona inconvenientes
con el sistema de vision.

Tubos fluorescentes: son mucho mejores que las lamparas incandescentes. Estos entregan una luz
mas difusa que es aprovechada en objetos que son reflectores. Existe una gran variedad de este
tipo de tubos.

Fibra dptica: este tipo se utiliza para iluminar zonas que realmente tienen un acceso dificil o
partes que son extremadamente pequeiias.

Lasers: Estos se emplean para tener una iluminacion estructurada, debido a que este es capaz de
emitir luz con un control adecuado de luminosidad. La desventaja de este es que no se comporta
de manera adecuada en superficies que absorben la luz.

2.3 PROCESAMIENTO DE LA IMAGEN

Para el procesamiento de la imagen, debemos considerar que una imagen en 2 dimensiones se
puede representar de la siguiente forma f(x,y). El valor de la amplitud de f en coordenadas
espaciales (x,y) es un escalar positivo el cual tiene un significado fisico que se determina de la
fuente de donde se origina la imagen. Las imagenes con las que trabajaremos basan su esquema
de color en una escala de grises. Cuando una imagen es generada por un proceso fisico, su valor es
proporcional a la energia irradiada por la fuente fisica, por ejemplo una onda electromagnética.
Como consecuencia tenemos lo siguiente:

0<f(xy) <o (3)

La funcién f(x,y) puede ser caracterizada por 2 componentes: la primera que contiene la
cantidad de una fuente de iluminacién incidente en la escena que estd siendo observada y la
segunda que la cantidad de iluminacidn reflejada por los objetos que se encuentran en la escena.
El nombre apropiado para definir a estas dos caracteristicas son la iluminacién y la reflectancia,
componentes que se les denota como i(x,y) y r(x,y) respectivamente. Las dos funciones se
combinan para obtener:

fl,y) =iCx,y)r(x,y) (4)
0<i(x,y) <o

0<rixy)<i1
Esta Ultima expresidn nos indica que la reflectancia es limitada a 0 cuando esta totalmente
absorbida o 1 que tiene una total reflectancia. La naturaleza de i(x, y) se determina por la fuente
de iluminacion y r(x, y) se determina por la caracteristica de los objetos fotografiados.
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Para tener una idea de que es el muestreo y la cuantizacion podemos observar las siguientes

imagenes:

=
=

Fig. 17. Imagen Digital Generada [4]

F [y

Fig. 18. Linea explorada AB [4]
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Fig. 19. Muestreo y Cuantizacion [4]
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Fig. 20. Linea digital explorada [4]
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En la funcién unidimensional de la figura 17, se grafica la amplitud de los valores continuos de la
imagen a lo largo del segmento AB de la figura 18. Las variaciones aleatorias son ruidos. Para
realizar el muestreo de esta funcidon, tomamos muestras de espacios iguales a lo largo de la linea
AB como se muestra en la figura 18. La localizaciéon de cada muestra estd dada por una marca
vertical delgada en la parte inferior de la figura. Las muestras son mostradas con cuadros blancos
sobrepuestos en la funcion.

Por otro lado, el muestreo se lo hace asumiendo que tenemos una imagen continua en ambas
direcciones como también en amplitud. En la practica el método de muestreo se determina por un
arreglo de sensores usados para generar la imagen. Cuando la imagen es generada por un sensor
simple y combinada con un movimiento mecanico, la salida del sensor es cuantizada en la forma
que se describid arriba.

Cuando se usa un censado de banda para adquirir imagenes, el nUmero de sensores en la banda
establece las limitaciones del muestreo. El movimiento mecanico en la otra direccidon puede ser
controlado mas exactamente, pero esto hace que pequeiias variaciones intenten muestrear toda
la densidad en esa direccién lo que hace que se exceda los limites de muestreo establecido por el
numero de sensores en la direccidn opuesta.

Fig. 21. Imagen continla proyectada por un arreglo de sensores [4]

[ [ [T T 1]
Fig. 22. Resultado de la imagen muestreada y cuantizada [4]
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2.3.2 REPRESENTACION DE IMAGENES DIGITALES

El resultado del muestreo y cuantizacion es una matriz de nimeros reales. Si asumimos que una
imagen F(x,y) es muestreada entonces el resultado de la imagen tendra filas y columnas. El valor
de las coordenadas (x,y) serdn ahora cantidades discretas. Para tener una notacién clara y de
conveniencia se denota con valores enteros estas coordenadas discretas. Los valores que se tiene
en el origen son (x,y)=(0,0). La proxima coordenada en el eje de las abscisas se representara como
(x,y)=(0,1). Es importante tener en cuenta que la notacién (0,1) se usa para representar la segunda
muestra a lo largo de la primera columna®.

Origin
;uj - T

0 —

.._,,.
|

-

P
.
s s 5 = 4

- * =
L & & ® = & @ =

M-—1g¢ =

5 8 85 @
.
.

T «
One pixel LA fix. y)

X

Fig. 23. Representacidn de una imagen digital [4]

Una vez descrita la notacidn de una imagen digital, podemos describirla como una matriz de la
siguiente manera:

fGa,y)=|{ f(1,0) f@1) .. fLN-1) ()
fFm—1,0) f(M-11)... f(M—1,N—1)

El lado derecho de la ecuacidn es la definicidn de una imagen digital. Cada elemento de la matriz
se denomina elemento imagen, elemento grafico o pixel.
En algunos casos es mejor denotar como una matriz con sus elementos asi:

ao'o ao'l TR aO‘N_l
A=] Qoo a1 e QoN-1 (6)
ay-10 Aa4mM-11 -+ AM-1N-1

Si denotamos Z y R como u conjunto de enteros reales y un conjunto de numeros reales
respectivamente, el proceso de muestreo puede ser visto como una particién del plano xy en una
malla, con las coordenadas del centro de cada malla siendo un par de elementos de un producto
cartesiano Z°, el cual es un conjunto de pares ordenados (z;,z) con z; y z; siendo enteros. De aqui

8 Digital Image Processing, Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods, Second edition
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F(x,y) es una imagen digital si (x,y) son enteros de Z* y f es una funcién que asigne valores de
niveles de grises.

Por otro lado, el proceso de digitalizacion requiere de decidir valores para filas, columnas y para L
qgue es un nivel discreto de gris para cada pixel. No existen reglas para las filas y columnas
solamente que los enteros tengan valores enteros positivos.

A la escala de grises se la puede representar de la siguiente manera:
K
L=2
Asumimos que los niveles discretos estan igualmente espaciados y que son enteros en un
intervalo de [0, L-1]. Algunas veces el rango de valores que abarca la escala de grises es llamada

rango dindmico de una imagen, y se refiere a aquellas imagenes cuyos niveles de grises tiene una
porcidn significativa en la escala dindmica.

Nk IWWE=2) 22L=4 IL=R J(L=168 5L =3 HIL==6H TIL =10 8L = I5)

2 1024 28 1072 4,085 50 B.ld4 7168 g.1o2
& 4,006 B.102 12288 la.354 20480 24576 25.672 32768
I28 16,384 31768 40,153 £5.534 BE.o QRS04 14654 [3L.072
56 65,536 [31.072 106,608 ol ld44 327,680 303216 458.752 524288
52 262 144 524288 186,432 L8576 1310.720 I 572864 1835 000 2097152
24 1MESTE 2097152 3145728 4104304 5.242. 880 £.20] 456 7.340.032 R38E ROR

2048 4,194 304 BIBEGO0E 12582007 1
40896 16 T7T 216 331554 4%2 5053164 6708864 ESEESO0BD 100663206 117440512 134207728
2192 AT 108864 13427 T2E 201326592 DIGE435456 335544500 402453084 460762044 536870082

e 209T5I 215065824 20360028 31554470

=

Fig. 24. Niveles de gris para distintos bits de una imagen. [4]

2.4 SEGMENTACION

La segmentacion es aquel proceso mediante el cual una imagen se descompone en regiones o
elementos que pueden corresponder a objetos o parte de objetos. Este proceso es el encargado
de evaluar si cada pixel de la imagen pertenece o no a dicho objeto que se estd analizando. Esta
técnica de procesamiento de imdgenes genera una imagen binaria, donde se representa con 1 los
pixeles que pertenecen a dicho objeto y 0 a los que no.

2.4.1 SEGMENTACION BASADA EN PIXELES

Este método de segmentacion considera solo el valor de gris de un pixel, para decidir si el mismo
es o no parte del objeto. Para determinar esto, se debe encontrar el rango de valores de gris que
son caracteristicos del objeto. Mediante un histograma se localiza estos valores caracteristicos.

El objetivo de este método, es el de encontrar de manera éptima los valores caracteristicos del
objeto que se esta analizando con respecto a las regiones que no pertenecen a este. En un primer
caso si los valores de gris del objeto y el resto de la imagen difiere claramente, tendremos un
histograma con una distribucion bimodal con dos valores maximos distintos que no representan
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los valores caracteristicos y que idealmente fueran igual a cero, con lo que se lograria una
separacion entre el objeto y la imagen.

Por otro lado, si el valor del histograma esta ubicado entre los dos maximos es diferente de cero,
las funciones de probabilidad de valores de gris del objeto y la regidn restante se sobrepondrén, lo
gue hace que algunos pixeles del objeto deberan ser tomados en cuenta como pertenecientes a la
region.

Dark image

Hright image

Low-contrast image

High-contrast image

Fig. 25. Imagenes con sus respectivos histogramas [4]

2.4.2 OPERACIONES MORFOLOGICAS

Las operaciones morfoldgicas son métodos para procesar imdgenes binarias basadas en formas.
Estas operaciones toman una imagen binaria como entrada y a la salida obtiene también una
imagen binaria. El valor de cada pixel en la imagen de salida se basa en cada pixel de la imagen de
entrada y de sus respectivos vecinos.

Dilatacion: si consideramos A y B como conjuntos de Z* y s representando al conjunto vacio, la
dilatacion de A por B se representa como:

ADB ={x/[(B)x}nA] €A (6)

Por lo tanto el proceso de dilatacion consiste en obtener la reflexidon de B sobre su origeny
después cambiarla por la reflexion en x. La dilatacion de A por B es entonces, el conjunto de todos
los desplazamientos x tales que B y A se sobremonten en al menos algin elemento que sea
distinto de cero.
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Fig. 26. Ejemplo de dilatacion [6]
Erosion: Para los conjuntos de Ay B de 72, la erosién de A por B representada por A@B se define
como:
A®B = (x/(B)x € 4} (7)

Esta expresidn nos 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.
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Fig. 27 Imagen Original [6]
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Fig. 28. Imagen erosionada [6]

2.4.3 ETIQUETADO

Muchas veces no es suficiente el proceso de binarizacion de una imagen, por lo que el proceso de
segmentacién se expande con nuevas técnicas para el analisis de imagenes y una de ellas es el
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etiquetado y cuenta de objetos’. Para poder analizar este aspecto debemos entender conceptos
importantes como:

Conectividad y vecindad: el primer inconveniente que se genera en el analisis es el de diferenciar

el objeto de la imagen de fondo. Para esto se utiliza el criterio de vecindad de un pixel. Para esto
tenemos dos casos:

Pixeles 4- vecinos de A0

A3

A5 |AO (A1l

A7

Tabla 1. Pixeles de con vecindad 4

Los cuales se representan como: N4 (A0) = {A1, A3, A5, A7}

Pixeles 8- vecinos de A0

A4 |A3 |A2
A5 |A0 |A1
A6 |A7 |AS8

Tabla 2. Pixeles con vecindad 8

Los cuales se representan como: N8 (A0) = {A1, A2, A3, A4, A5, A6, A7, A8}

Se dice que dos puntos p y g estan 4-conectados si p pertenece a los 4-vecinos de q y viceversa. Y
si estan 8-conectados si p pertenece a 8-vecinos o viceversa.

Una vez entendido este concepto, podemos ahora si definir la técnica de etiquetado y cuenta de
objetos. El etiquetado es una técnica que teniendo una imagen binaria, nos permite etiquetar cada
uno de los objetos conectados presentes en la imagen. Con esto podemos:

e Distinguir los objetos respecto del fondo
e Distinguir un objeto respecto a los demas objetos
e Conocer el nimero de objetos de una imagen.

9http://biometrics.org/bc2009/presentations/wednesday/AIonso-
Fernandez%20MR%2016%20Wed%20930%20AM%20-%20950%20AM.pdf
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Fig. 29. Etiquetado y cuenta de objetos [5]

Los algoritmos que se utilizan para etiquetar tienen buenos resultados con objeto convexos, pero
presentan problemas cuando aparecen objetos que tienen concavidades. Considerando este
aspecto, no se podria ocupar este algoritmo cuando un objeto tiene forma espiral.

Cosxistancia
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1
Fig. 30. Imagen en forma de U etiquetada mediante el algoritmo de etiquetado. [5]
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CAPITULO 3

TECNICAS DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES Y MODELOS DE
CLASIFICADORES

3.1 INTRODUCCION

Cuando ya se tiene la imagen segmentada en regiones, los pixeles segmentados se encuentran
representados y descritos de manera que estén listos para un procesamiento posterior. Cuando
hablamos de representar regiones estamos tocando dos ambitos, el primero que es posible
representar la region en términos de sus caracteristicas externas, y la segunda representarla en
funcién de sus caracteristicas internas.

La etapa de reconocimiento de patrones denominada también lectura de patrones, identificacion
de figuras y reconocimiento de formas, consiste en el reconocimiento de patrones de
caracteristicas y descripcion donde cada objeto queda representado por un conjunto de
descriptores. El sistema de reconocimiento debe asignar a cada objeto su categoria o clase.

3.2 TECNICAS DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Existen diversas técnicas para el reconocimiento de patrones, que estan divididas en dos
categorias: Decisiones tedricas y estructurales. En las decisiones tedricas la base para el
procesamiento son descriptores cuantitativos como son el area, longitud, textura, etc. Por otro
lado, las técnicas de decision estructurales se basan en descriptores cualitativos.

3.2.1 MOMENTOS DE HU

Los momentos de Hu y los relacionados con la invariancia han sido extensivamente analizados en
el reconocimiento de patrones de imagenes en una gran variedad de aplicaciones.

Los momentos invariantes fueron introducidos por primero vez por Hu. HU derivo seis momentos
ortogonales y un momentos asimétrico basados todos estos en el algebra, los mismos que no son
dependientes de la rotacién, tamafio y posicién pero si son dependientes de una proyeccidn
paralela. Los momentos invariantes han sido probados para ser medidos adecuadamente para la
coincidencia de imagenes a pesar de su rotacidn, escalamiento y rotacién. Los momentos
invariantes han sido extensivamente aplicados al reconocimiento de imagenes como ya se explico
anteriormente, al registro de imagenes y a la reconstruccion de las mismas. Sin embargo, las
imagenes digitales en las aplicaciones practicas no son continuas y tampoco estan libres de ruido,
debido a que estas son cuantificadas con una precision finita de pixeles y sus coordenadas
discretizadas™.

Por otro lado, el ruido puede ser introducido por varios factores, uno de ellos puede ser la cdmara
lo que hace que exista errores al momento de realizar el calculo computacional. En otras palabras,
los momentos invariantes pueden variar dependiendo de la geometria de la imagen.

10 Object Detection using Geometric Invariant Moment, American Journal of Applied Sciences
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La traslacidn, rotacion y escalamiento son las transformaciones mas simples de las coordenadas
espaciales, que a veces son denominadas transformada de similaridad, en donde influyen 4
parametros que son:

x'=sR.x+t(8)

Donde t es un vector de traslacion, s es un factor de escalamiento positivo y R es una matriz de
rotacion.

__(cosa —sina
R= (sin a cosa ) ©)

Donde a es un angulo de rotacion.

La invarianza con respecto a la traslacion, rotacién y escalamiento se requiere en casi todas las
aplicaciones practicas, debido a que los objetos deben ser reconocidos correctamente,
independientemente de su posicidon y orientaciéon en la escena y la distancia del objeto a la
camara.

Por otro lado, el modelo TRS (transformacién, rotacién y escalamiento) es una aproximacion
suficiente de la deformacidn de la imagen actual si la escena es lisa y perpendicular al eje de la
Optica.

DEFINICION DE LOS MOMENTOS

Un momento general Mpq(f) de una imagen F(x,y), en donde p y g son enteros no negativos y
r=p+q que se denomina el orden del momento. Este se puede definir de la siguiente manera.

Mpq(f) = ffD qu(x' y)f(xr y)dx' d}’ (10)
En donde pgo(x, V) p1o(x, Y) .. ... pkj(x,y) son bases de polinomios definidos sobre la regién D.

La definicion mas comun de los momentos geométricos puede ser dada, tomando como referencia
la ecuacidn 10, de la siguiente forma:

f_o:o f_o:oxrysf(X.Y)dx, dy (11)

Escribiendo de otra forma, los momentos estadisticos se pueden definir como:
Mys = Yijerl’j® Parar,s €N (12)
En donde R es el conjunto de pixeles de la regidn. El pardmetro r+s denota el orden del momento.

El momento de orden cero my, corresponde al drea de la regidn A. el centro de gravedad de una
regién queda definido por:
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m m
10 ; = Mot (13)
Moo Moo

k =

En donde el momento de orden cero my, corresponde al drea de la regidn a analizarse, m, es el
centroide de la coordenada en x y my, es el centroide la coordenada en y.

Con la ayuda de las coordenadas del centro de gravedad se definen los momentos que son
invariantes al desplazamiento de la regio en la imagen.

g = Y (=TG- D° (14)

ijER
Los pardametros r y s denota el orden del momento.

En la teoria de reconocimiento de patrones son las caracteristicas derivadas de los momentos
centrales, denominados momentos de Hu.

b1 = MN20 + No2 (15)
b2 = (20 + Mo2)? + 41% (16)
B3 = (30 + 1M12)* + (3121 — N03)? (17)

bs = (N30 + N12)% + (21 + 103)?
b5 = (30 — 3112) W30 + M12)[(M30 + M12)% — 3(M21 — N03)*] + 3(N21 — M03) (21 + Mo3) (18)

b6 = (20 — o2 [((M30 + 112)) — (21 + 103)2] + 4111 (30 — M12) 21 + No3) (19)
¢y = Bn21 — M03) W30 + M2 [(M30 + M12)% = 321 + 1M03)2] + (3012 — N30) (21 +
1M03)[3(M30 + M12)% — (21 + NM03)?] (20)
Con
— Hrs )
Nps = oot t = > +1 (212)

El parametro t es aquella constante que determina la constante del centro de masa del objeto en
andlisis. Para cada uno de los 7 momentos esta varia con lo que se obtiene su valor caracteristico.

Los momentos de Hu son invariantes a la traslacidn, rotacidn y escalamiento. Es decir que dos
regiones que tengan la misma forma pero que sean de distinto tamafio y que estén ubicados en
posiciones y orientaciones distintas en la imagen tendran momentos de Hu iguales.

3.2.2 SIFT

Este algoritmo fue desarrollado para el reconocimiento de objetos. SIFT detecta un punto
caracteristico de un objeto el mismo que puede ser reconocido con la invariancia de la
iluminacidn, escala rotacion y transformaciones afines.
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Las ventajas que ofrece este método son:

e No se necesita transformar a coordenadas polares, para una precisién alta en la
segmentacion de imagenes.

e Debido a su invarianza a la iluminacidn, escala y rotacion se espera que sea confiable
cuando se use en la adquisicion de imdagenes con las siguientes condiciones:
e Conveniencia del usuario
e Aplicabilidad a los ambientes no cooperativos™.

3.2.2.1 Operacion de SIFT

Para poder aplicar SIFT y verificar si los objetos son identificados de manera correcta, debemos
considerar dos aspectos.

1. Caracteristicas de extraccién
Construccion de la escala espacial

Localizacion de la deteccion extrema
Descriptor de la extraccién del punto clave

ANENEN

Construccion de la escala espacial: 1a primera etapa es construir una piramide Gausiana o también
llamada escala espacial par la imagen de ingreso. Este estd formado por la convoluciéon de la
imagen original con una funcién gausiana de ancho variable. La diferencia de un gausiano (DoG),
D(x,y,0) es calcular como diferencia entre dos imagenes filtradas, una con una constante de
escalamiento K y la otra si esta:

D(x,y,0) = L(x,y,ka) — L(x,y,0) (22)

Estas imagenes, L(x, y, d), son producidas por la convolucién de funciones gausianas, G(x, y, ko)
con una imagen de entrada, I(x, y)

L(x,y,ko) =G(x,y,0) *l(x,y) (23)

G(x,y,0) = exp{—(x* +y?)/20%} (24)

2mo?

Localizacion de la deteccion extrema: En esta etapa se debe encontrar los puntos DOG de la
pirdmide. Para detectar un maximo y un minimo local de D(x,y,0), cada punto se compara con los
pixeles de todos los vecinos. Si el valor es el minimo o maximo, este punto es una extrema. Para

" http://www.cs.st-andrews.ac.uk/~yumeng/yumeng-SIFTreport-5.18_bpt.pdf
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mejorar la localizacion de este punto, se puede usar las series de Taylor, que esta definido de la
siguiente manera:

_ (9*D\ oD .
7= 7\ ox2 dx (25)

k
Sl !

£

4z
Lt

Fig 31. Localizacion de la deteccion extrema

Descriptor de la extracciéon del punto clave: en esta etapa de intenta eliminar algunos puntos de
la lista de candidatos de puntos clave para encontrar a los que tengan bajo contraste y tengan una
localizacién muy pobre. El valor del punto clave en la pirdamide DoG esta definido por:

D(z)=D+ 10D~ (26)
zZ) = = z
2 Ox
2. Caracteristicas de reconocimiento
v" Punto clave del reconocimiento
v' Recorte de falsas concordancias
Scale Lmcal Keypaint | Trimming of
Pl Keveain
space E> extrama |:> descriptor | wﬁ:ﬂ;:n; |:> false
construction detaction extraction miatchas

| ceniiy cim g —
""*"9‘ SHJ meniamen Feature _
aceuisition “®| ofiris region | egtraction | m - DATABASE
Sensar v

v
Matching seare
Fig. 32. Proceso para la obtencion de caracteristicas con el método SIFT [7]
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3.2.4 REDES NEURONALES

Las redes neuronales son estructuras pensadas para simular las estructuras y el comportamiento
del sistema nervioso, por esta razén una neurona artificial posee entradas, salidas y un estado.
Ademads de estar conectadas a otras neuronas siendo las salidas de estas las entradas de las
demas™.

Cada neurona realiza una operacién matematica, y ademas de agrupan en capas lo que constituye
una RNA. Un sistema neuronal o conexionista se compone de lo siguiente:

e Un conjunto de procesadores elementales
e Un patrdn de conectividad o arquitectura
e Una dindmica de activaciones

e Unaregla o dindmica de aprendizaje

e Enentorno donde opera

E
N
T
R
A
D
A
]

algoritmica

Newvrona Capa Aed Sistema Meuronal

Fig. 33 Esquema de una red neuronal [4]
3.2.4.1 CARACTERISTICAS DE UNA RED NEURONAL
Una red neuronal consta de las siguientes caracteristicas:
Procesamiento paralelo: Si queremos procesar una imagen, un ordenador tarda algunos minutos
en recorrer toda la imagen. Por otro lado el cerebro necesita unos pocos segundos en procesar
millones de pixeles, ya que las neuronas que interviene en el sistema trabajan en paralelo.
Memoria distribuida: en un ordenador la informacién se almacena en posiciones continuas bien
definidas, en una red neuronal se almacena en las sinapsis de la red. Si una se dafia perdemos la

informacién.

Aprendizaje adaptativo: |la capacidad de aprender tareas en base al entrenamiento elimina la
necesidad de elaborar modelos a priori o indicar funciones de distribucién de probabilidad.

Auto organizacion: Las redes neuronales utilizan su capacidad de aprendizaje adaptativo para
organizar la informacidn que reciben durante el aprendizaje/operacion.

3.2.4.2 REDES PERCEPTRON

12 Digital Image Processing, Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods, Second edition
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En la forma mas basica, la red perceptron, aprende una decision lineal entre dos tipos de
opciones. La respuesta de este dispositivo esta basada en la suma de los pesos de las entradas.

wy

,
d(x) = 25 10,%, + Wy
— “

I
.
‘ +1 +1 i d(x) =0
PR O =
o -1 it d(x) <0
A1

Activation element

Pattern J
veclors
X w;

[ S—

/

Wipr) /
P—

—

-
Weights

Fig. 34. Red Perceptron [4]
d(x) = Zisgwixi + wpyy  (27)

Esta funcion representa la decisidon de una funcién de lineal con respecto a los componentes de los
vectores patrones. Los coeficientes wi= 1,2.. n,n+1 son llamados pesos que modifican los ingresos
antes que ellos sean sumados y vueltos a ingresar por el mismo elemento. En este sentido los
pesos son analogos a la sinapsis en un el sistema neuroldgico de un ser humano.

Cuando d(x)>0 el elemento de disparo causa la salida de la red perceptron en +1 indicando que el
patrén x fue reconocido y que pertenece a la clase wl. Lo contrario ocurre cuando d(x)<0. Este
modo de operacién concuerda con la acotacién de la ecuacion anterior. Cuando d(x)=0 el objeto x
no sabe a qué clase pertenece lo que da una condicién de indeterminacion®.

n
d(x) = z wix; + Wy =0 (28)
i=1

Donde la ecuacién del hiperplano es un patrén de n dimensiones en el espacio. Geométricamente
los primeros n coeficientes establecen la orientacion del hiperplano, y los ultimos coeficientes
Wn+1=0 es proporcional a la distancia perpendicular del origen hacia el hiperplano.

B Digital Image Processing, Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods, Second edition



44

Fig 35. Separacidn de objetos en un hiperplano [15]

La salida del elemento depende del signo de d(x). En lugar de probar una funcién entera para
determinar si es positivo o negativo, podriamos probar con la sumatoria de la ecuacién anterior,
donde podemos definir lo siguiente:

n
+1 si Z WiX; > —Wpiq
i=1
0= = (29)
-1 si Zwixi < —Wp41
i=1

3.3 MODELO DE CLASIFICADORES

3.3.1 LOGICA DIFUSA

La légica difusa nacié en 1965 siendo Lofti Zadeh su creador. A este cientifico se le atribuyen
muchas contribuciones en el desarrollo de la transformada Z para sistemas lineales discretos. La
l6gica difusa difiere de la logia clasica debido a que esta ultima maneja de forma imprecisa la
clasificacién de valores. Esta ademas permite una clasificacién mas amplia donde la pertenencia a
un grupo es gradual.

La logica difusa como tal se refiere a toda la serie de teorias para modelacidn, control, algoritmos
computacionales e inteligencia artificial que se basan en un razonamiento de incertidumbre o
imprecisidn, donde la palabra clave se basa en limites que no son cortantes™.

3.3.1.1 APLICACIONES DE LA LOGIA DIFUSA

SECTOR AUTOMOTRIZ

e Control de la transmision

 Maestria en control y automatizacion-Control digital avanzado, Fundamentos del Control Difuso,
Ing. Ismael Minchala, Msc



e Control del motor
e Control del frenado

SECTOR INDUSTRIAL

e Hornosy calderas

e Columnas de destilacidn

e Produccion del cemento

e Refineriay petroquimicas

e Industria quimica farmacéutica y alimenticia

3.3.1.2 CRISP LOGIC
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La teoria de conjuntos cldsica o Crisp es la base de los conjuntos difusos o Fuzzy sets, ya que la

teoria difusa tiene operaciones similares a la Crisp Logic.
En la teoria clasica las operaciones de unién, interseccion y complemento estan definidas por:

Sean Ay B subconjuntos del universo X, la unién, interseccion y complemento se definen:
Unidn de un conjunto Clasico Ay B
AUB= {X|XE A o x EB} (30)
Interseccion de un conjunto clasicode Ay B
ANnB= {X|XEA oxEB} (32)
Complemento de un conjunto clasico A
A = {x|xAA} (32)

3.3.1.3 FUNCION CARACTERISTICA

Si A representa un conjunto del universo X, su funcién caracteristica yA puede definirse como:

yA=X-{0,1} (33)

“u,r

Es decir que si “x”’ pertenece a “A” entonces la funcidn vale 1, y si no pertenece vale 0.

3.3.1.4 CONJUNTO DIFUSO

Mientras los conjuntos clasicos pueden definirse por funciones caracteristicas, los conjuntos

difusos se definen por funciones de membrecia.
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Por ejemplo un conjunto clasico es:

X=Integrantes
A=Grupo de hombres
B= Estudiantes de Musica

Un conjunto difuso es:

A = Personas moderadamente Altas
B = Personas medianamente Altas

Para estos conjuntos no podemos utilizas diagramas de Venn porque moderadamente altas y
medianamente blancas varian de persona a persona y dependen de la situacidon. Por ejemplo,
asignaremos un grado entre 0 y 1 para denotar el moderadamente altas y medianamente blancas,
donde se obtiene:

Conjunto Paty Ana Danny Eric Juan Linda
Moderadamente 0.5 0.7 0.3 0.4 0.8 0.3
altas

Medianamente 0.3 0.1 0.5 0.8 0.9 0.2
blancas

Tabla. 3. Definicién de un Conjunto Difuso

Donde 1 representa una total pertenencia a cada grupo y 0 una no pertenencia al grupo. En un con
junto clasico tendriamos que decidir entre 0 y 1 exclusivamente, pero en un difuso puede ser
cualquier valor entre este rango [0,1]

3.3.1.5 Funcién de Membrecia
Si A representa un conjunto del universo X, su funcion de membresia pA(x) para el conjunto difuso

A se le llama valor de membrecia o grado de membresia. El grado de membresia es la pertenencia
de x al conjunto difuso A.



Baja Media

Alta

1.70

Baja Media

1.20

Conjunto clasico

Alta

Altura (cm)

1.70

1.20

Conjunto difuso

Altura (cm)

Fig. 36. Funcién de membrecia [8]
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Es importante mencionar que los conjuntos difusos deben definirse correctamente para reflejar la

situacion. Por ejemplo si nos encontramos en una carretera libre o en una autopista.

Rapids R

apido

4 {libre) [autopista)

B0 70 BO 80 100 120

140

Velacidad{Km/hr

Fig. 37. Planteamiento de un problema difuso. [8]

Los conjuntos difusos con aquellos que poseen limites suaves y estan definidos por una funcion
gue mapea objetos en un dominio de acuerdo a su grado de pertenencia o membrecia en el

conjunto.

3.3.1.6 GRADO DE MEMBRESIA

El grado de membresia es el valor numérico que se asigna como pertenencia a un conjunto difuso

para una variable linglistica.
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Fig. 38 Grado de Membrecia [8]
3.3.1.7 VARIABLE LINGUISTICA

La variable lingliistica es aquella que toma valores con palabras en lugar de valores numéricos. En
una funcidon de membresia los conjuntos son asociados con variables linglisticas.

B Adalescentss  Jovenss Adltos

VA AN AN
AR ‘ W S by

DBy b 4 \
Ddfrrereen: ?,-" ,,,,,,, .I‘,.-" ‘\\. .f,.-" \'., ‘\\.
0% ) b
0 ¥, P \‘u/ \‘n by ' Erind

Adolescentes, Jovenes y Adultos son variables
lingiiisticas, de |a funcion de membrecia;"Edad”
Fig. 39 Variable lingistica [8]

3.3.1.8 RAZONAMIENTO APROXIMADO

El razonamiento aproximado es la forma mads conocida de la |dgica difusa que incluye una variedad
de reglas de inferencia. Este en contraste con la inferencia de la légica clasica, establece que el
consecuente de un conjunto de proposiones difusas depende esencialmente de la interpretacion
dada a estas proposiciones. Este es usado para representar y razonar con conocimientos
expresados en forma primitiva, esto es, expresados en una forma de lenguaje natural®™.

> Maestria en control y automatizacion-Control digital avanzado, Fundamentos del Control Difuso,
Ing. Ismael Minchala, Msc
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3.3.1.9 CONTROLADOR DIFUSO

Fuzificacién: convierte los valores leidos de las variables del proceso necesarias para el control del
proceso a grados de membrecia o pertenencia a un conjunto difuso.

Mecanismo de inferencia: calcula el valor de la manipulacién o salida del controlador con base en
las reglas de inferencia difusas.

Defuzificacion: convierte el valor difuso de la manipulacidn a una sefial de control que se pueda
escribir en el proceso.

Normalmente en un sistema de control difuso en una entrada-una salida, las variables de error (e)
y la derivada del erros son las que procesas para emitir la sefial de control m(t).

b )

."r: N =]

2 P L \: arrar

e ]
kS

deriwada del errop

rrF:“vliL_; z 3 45
A A

ngnp < pp pg
incremente de manipulacion

X

-

nu+m+=u

Fig. 40 Sistema de un Controlador Difuso
3.3.1.10 DEFUSIFICACION

El proceso d defusificaciéon también es conocido como Fuzzy Reasoning. Este proceso consiste en
calcular a partir de las reglas de inferencia difusas, el valor crisp que va de salida al proceso.
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Fig. 41 Proceso de defusificacion de un conjunto difuso [8]
Existen varios métodos para defusificar, entre los mas importantes se encuentran:

e El método Mamdani
e El método del maximo valor de membresia
e El método ponderado o simplificado

Por otro lado los métodos de defusificacion se basan en las reglas de inferencia del tipo:

Regla 1: Six es Alyy es B1, entonces z es C1
Regla 2: Six es A2 yy es B2, entonces z es C1

Regla 3: Six es A,y y es By, entonces zes C,

Donde la funcidn de salida se expresa como la unién o el maximo de los conjuntos de salida, en
caso de que la accidn sea funcién, es decir:

MNeg (cl) Cera{c?) Posic3)

Se convierte
en:
X

C

[

]
Fig. 42. Funcién de salida de un conjunto difuso
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EL METODO MAMDANI

El método del centroide aplica para sistemas continuos basicamente la defusificacién consiste en
encontrar el centro de masa de la funcién de salida.

Centraide

Fig. 43 Método de Mamdani

El centroide o centro de masa se calcula como:

z)z.dz

,= fL 349
te(2).dz

El simbolo de la integral es una algebraica ya que la funcidn o variable de salida es ahora crisp.

EL METODO DEL VALOR MAXIMO

El método del valor maximo es muy sencillo, ya que solo se debe escoger el pico maximo de la
funcién generada de salida.

La salida es:

1}

Fig. 44. Método del valor maximo
EL METODO DEL PONDERADO
El método ponderado es el mas utilizado en aplicaciones digitales o en control de procesos. Sin

embargo es deseable que la funcion de salida sea simétrica para su mejor desempefio. La salida
puede calcularse como:
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_ Yis Wi
- n

i=1 Wi

(35

3.3.2 REDES BAYESIANAS

Las redes bayesianas o probabilisticas son una representacién grafica de dependencias para el
razonamiento probabilistico en sistemas expertos.

Formalmente las redes bayesianas son graficos a ciclicos dirigidos cuyos nodos representan
variables y los arcos que los unen codifican dependencias condicionales entre las variables.

Fig. 45. Modelo de una red Bayesiana.

Sea U={x1,x2..Xn} un conjunto de variables aleatorias. Formalmente una red bayesiana para U es
un par B=<G, T> en el que:

G es un grafico a ciclico dirigido en el que cada nodo representa una de las variables X1,X2,..Xn y
cada arco representa relaciones de dependencia directas entre las variables. La direccion de los
arcos indica que la variable apuntada por el arco depende de la variable situada en su origen™.

T es un conjunto de parametros que cuantica la red. Contiene las probabilidades para cada posible
valor de xi de cada variable Xi y cada posible valor P,;de P,;, donde este ultimo denota al conjunto
de padres de Xi en G. asi una red bayesiana B de una distribucién de probabilidad conjunta sobre
U dada por:

n
P(X ,X,, .., Xn):HPB(XI_ 1T )
En donde X,X,....Xn son los posibles valores que la red puede tomar.

3.3.2.1 APRENDIZAJE DE REDES BAYESIANAS

El problema del aprendizaje bayesiano puede describirse informalmente como: dado un conjunto
de entrenamiento D={ul,u2...un} de instancias de U, encuéntrese la red B que se ajuste mejor a D.

18 http://www.sc.ehu.es/ccwbayes/docencia/mmcc/docs/t9knn.pdf
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Tipicamente este problema tiene dos partes:

Aprendizaje estructural: obtener la estructura de la red
Aprendizaje paramétrico: conocida la estructura del grafo, obtener las probabilidades
correspondientes a cada nodo.

3.3.2.2 APLICACIONES

Las redes bayesianas son un tipo de modelos de mineria de datos que pueden ser utilizados en
cualquiera de las siguientes actividades:

Prevencion del fraude

Prevencion del abandono de clientes
Blanqueo de dinero

Marketing personalizado

Scoring de clientes

Clasificacién de datos estelares

ASENENENENEN

3.3.3 CLASIFICADORES DE DISTANCIA MINIMA

Las técnicas de reconocimiento basadas en coincidencias, representan a cada clase en un vector
patron prototipo. Un patréon desconocido es asignado a la clase en la cual existe mayor
coincidencia en términos de algunas métricas predefinidas. Uno de los enfoques mas simples pero
robustos, es el clasificador de distancia minima Euclidiana entre los vectores de los objetos
desconocidos y los vectores de los patrones conocidos. Se elige la distancia mas pequefia para
realizar la decision®.

Supongamos que definimos el prototipo de cada clase como la medida de su vector:
1 .
m; = —2 Xj j=12,...W (37)
N

Donde N representa el tamafio de los vectores. Una forma de determinar la clase a la cual un
objeto desconocido es miembro, consiste en asignarlo a la clase prototipo mds cercano. Utilizando
la distancia Euclidiana para determinar la cercania, el problema de medicién de distancias se
reduce a calcular la siguiente ecuacion:

Di(x)=|x—-mj| j=12...W (38)
Donde |a|] = VaTa es la norma euclidiana. Luego de analizar las distancias euclidianas del objeto

desconocido con los patrones, asignamos este a la clase Wi si D(x) es la distancia mas pequeiia. Es
decir la distancia mas pequefia implica la mejor coincidencia en esta ecuacién. Resulta sencillo

v Digital Image Processing, Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods, Second edition
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probar con algunas manipulaciones algebraicas en matrices que la distancia mas pequefia es
equivalente a evaluar las funciones:

d =xT Lo | = 39
i(x) = x m; — S m;m j=12.....w (39

Y asignar x a la clase Wi implica analizar el resultado numérico di(x) maximo.

El limite de decision que separa dos clases w; de w; esta dado por los valores de x para los cuales
d;(x) = d;j(x) o de manera equivalente para los valores de x que:

di(x)—d;(x) =0  (40)

A partir de las ecuaciones anteriores, el limite de decision entre dos clases w; y w; para un
clasificador de distancia minima es:
dij(x) = d;(x) — d;(x) (41)
1 T
La superficie dada por la ecuacién 33 es la linea perpendicular que bisecta la linea que une m; con

m;. Para n=2, la superficie se representa por una linea perpendicular, para n=3 es un plano y para
n>3 resulta un hiperplano.
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Fig. 46. Limite de decisidn de un clasificador de distancia minima [9]
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3.3.4 CLASIFICADORES DE K VECINOS

K-NN (K vecinos mdas cercanos) es uno de los clasificadores mas utilizados por su simplicidad. El
proceso de aprendizaje de este clasificador consiste en almacenar una tabla con los ejemplos
disponibles, junto a la clase asociada a cada uno de ellos™.

10~
<1
mt

It

m
&~

- [

- M

=]

o ! z 3 4 4 4 r 4

Fig. 47. Ejemplo del clasificador K-nn [10]
Algoritmo K-NN basico

La notacién que se utiliza para representar este algoritmo es:

X, .. X, .. X, |cC|
(X, i"]] 1 I e Iij e In ]
(3, ¢5) i I - T . T, o
Xy, cn ;: N N1 s INj . INn N
X N+1|znvsa oo avsri oo Xngin | 7

Fig.48. Notacidn para el paradigma K-NN [10]

D indica un fichero de N casos, cada uno de los cuales estd caracterizado por n variables
predictoras, X1,....Xn y una variable a predecir, la clase C.

Los N casos se denotan por:

(x1,€1)) we en (X cn) (41

donde
x; = (x;,1.......x;;n) paratodoi=1,....N (43)
c; € (¢}, ... c™) paratodoi=1,....N (44)

18 http://es.scribd.com/doc/58302048/85/Clasificador-de-k-vecinos-mas-cercanos
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3.3.4.1 VARIANTES SOBRE EL ALGORITMO BASICO

En este apartado vamos a introducir algunas variantes sobre el algoritmo basico.

e K-NN CON RECHAZO
La idea subyacente al K-NN con rechazo es que para poder clasificar un caso debo tener ciertas
garantias. Es por ello por lo que puede ocurrir que un caso quede sin clasificar, si no existen ciertas
garantias de que la clase a asignar sea la correcta.

e K-NN CON DISTANCIA MEDIA

En el K-NN con distancia media, la idea es asignar un nuevo caso a la clase cuya distancia media
sea menor.

Xz

T
f/ E :\\ k=7
[ ve
‘ : /
\\\O ;fr’

e

Xy

Fig 49. Ejemplo del clasificador K-NN con distancia media [10]
e K-NN CON DISTANCIA MINIMA
En el K-NN con distancia minima se comienza seleccionando un caso por clase, normalmente el
caso mas cercano al baricentro de todos los elementos de dicha clase. En este paso se reduce la

dimensién del fichero de casos a almacenar de N a m. A continuacidn se asigna el nuevo caso a la
clase cuyo representante este mas cercano.

e K-NN CON PESADO DE CASOS SELECCIONADOS
La idea en el K-NN con el que efectlian un pesado de los casos seleccionados es que los K casos
seleccionados no se contabilicen de igual forma, sino que se tenga en cuenta la distancia de cada
caso seleccionado al nuevo caso que se pretende seleccionar.

e K-NN CON PESADO DE VARIABLES

En todas las aproximaciones presentadas hasta el momento, la distancia entre el nuevo caso que
se pretende clasificar, x, y cada uno de los casos X, r=1.. N ya clasificados pertenecientes al
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fichero de casos D, da el mismo peso a todas y cada una de las n variables, X1,...... X.. Es decir, la
distancia d(x,X,) entre x y X,, se calcula por medio de la distancia euclidiana.

) =) g5 (45)
j=1

Esta manera de calcular la distancia, es decir, dando el mismo nivel de importancia a todas las
variables, puede resultar peligrosa para el paradigma K-NN en el caso de que algunas variable sean
irrelevantes para la variable clase C. este es el motivo por el que resulta interesante el utilizar
distancias entre casis que ponderen cada variable de una manera adecuada. Es decir, la distancia
entre x y xr, se calcularia:

d(x,x,) = 2 w; (X, %) (46)
=1
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CAPITULO 4

IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL

4.1 INTRODUCCION

Para realizar todo el procedimiento del célculo de los momentos de Hu y los clasificadores se ha
utilizado el software Labview, el cual nos permite obtener varios pardmetros necesarios para
realizar la clasificacién respectiva.

4.2 IMPLEMENTACION DE HARDWARE
4.2.1 Camaras

La camara que se utilizoé fue una Basler industrial. Esta cdmara permite capturar imagenes con una
alta claridad, con lo que ayuda que procesamiento de las imagenes sea lo mds optimo posible. La
colocacién de la misma también juega un papel muy importante, ya que al tener una buena
ubicacién tendremos una mejor captacién de las imdagenes. Por el contrario, si no la colocamos en
un lugar adecuado, las imdagenes que se obtendran serdn de mala calidad ocasionando que
nuestro procesamiento sea erréneo.

4.2.2 Sistema de iluminacion

Como mencionamos anteriormente, la iluminacién es un factor muy importante en el
proceso de vision para la obtencion de resultados 6ptimos. Una deficiente lluminacién
implica obtener imagenes de baja calidad, lo que a su vez conlleva a resultados errdneos o
un procesamiento excesivo. En nuestro caso no tuvimos mayor inconveniente en cuanto a
la iluminacion por lo que el sistema va a ser implementado en un lugar de bajo
iluminacion y poca reflectancia. Esto ayuda mucho a la camara ya que la misma solo
enfocara a los objetos en cuestién y no habra problemas en cuanto a reconocer sus
caracteristicas se refiere.

4.3 Implementacion de Software
4.3.1 Captura de imagenes

La captura de las imagenes se la realiza mediante el siguiente bloque de programa
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> L
| Luminance ] dx’%‘
P CAPTURA DE LA IMAGLL
stop

Fig. 50. Captura de la imagen

Mediante este bloque podemos realizar la captura de nuestras imagenes para en su posterior
trabajo poder procesarlas.

4.4 Procesamiento de la imagen
4.4.1 Umbralizacién

La umbralizacién es un paso muy importante ya que este nos permite binarizar a nuestra imagen
para que el procesamiento sea mucho mas facil. Al binarizar nuestra imagen trabajamos con
valores que van de 0 a 255. Esto hace que nosotros tengamos un 0 o un 1 en nuestra imagen y
segln esto saber cudntos pixeles estan activados y cuantos no. El bloque que nos permite hacer
esto es el siguiente:

Coml e =N >

£ d:n| ! |

IMAGEN TIEMPO REA|

iMAg] ]
8
_Lumman:a ]
Grayscale (U8) 7]
mac)

d
M)
= a

BINARIZADA

FTIQUETADA
]

~IMAQ

Fig. 51. Binarizacion de la imagen
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Fig. 52. Pieza binarizada

El resultado de realizar la binarizacion es como se puede observar en la figura anterior. Al tener de
esta forma, podemos calcular los momentos de Hu de manera mucho mas facil.

4.4.2 Etiquetado
El etiquetado por su parte es otro de los aspectos que debemos considerar ya que esto nos ayuda

al tener varios objetos a clasificarlos segin su color y con esto obtener caracteristicas
independientes de cada uno de ellos evitando asi la confusion de los mismos.

ITHEAT s

oo L

T

B L0t T g B (EELER

Fig. 53. Etiquetado de la Imagen

4.4.3 Filtrado del tamaiio

El filtrado de la imagen nos ayuda a eliminar bordes y contornos no deseados de una imagen, con
el fin de que el proceso sea lo mds puro posible y que no existan valores extras que perjudiquen a
este proceso.



62



63

CAPITULO 5

CALCULO MATEMATICO Y PROCESAMIENTO DE LAS TECNICAS DE
RECONOCIMIENTO DE PATRONES

5.1 INTRODUCCION

Dentro las técnicas de reconocimiento de las técnicas para el reconocimiento de patrones, se ha
escogido para su desarrollo los momentos de Hu. Los momentos de Hu como ya se vio
anteriormente, nos entregan informacién del objeto que estamos procesando, con el fin de que
con estos valores se pueda clasificar a los objetos segln sea su caracteristica.

5.2 CALCULO DE LOS MOMENTOS DE HU.

Para poder calcular los momentos de Hu, debemos primero hacer un pre procesamiento de la
imagen, es decir aplicar una serie de operaciones que permitan realizar el posterior cdlculo. Todo
este procesamiento se lo realizo en el software Labview.

5.2.1 PARAMETROS

Los parametros que se consideraron para el desarrollo del software para calcular los 7 momentos
fueron:

Adquisicion: en esta etapa se configura la sesidn de la cdmara y como la imagen se la captura en
RGB se incluye un paso a imagen monocromdtica, extrayendo a la imagen original el plano de
intensidad.

EEEECRERFERT]

E

- | "

glm-mu THE T2t AGE Pags [TLIE0E7  [LLF0TE

Fig. 54. Adquisicién de Imagenes

Preprocesamiento: En esta etapa se realiza un enmascaramiento de la imagen a través de
coordenadas ingresadas por el usuario para obtener el ROI (regién de interés).

Segmentacion: El objetivo de la etapa de segmentacién de la imagen es ingresar una imagen al
sistema y obtener caracteristicas como resultado, en este caso de manera particular imagenes
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etiquetadas con informacidn de centros de masa y area, para lo cual se realizan los siguientes
pasos:

Umbralizacién: Se utiliza para obtener imdagenes binarias. Para elegir los limites de umbralizacion
debemos considerar los siguientes aspectos.

e [Erosion: es una operacién morfolégica que permitird eliminar objetos de un tamafo
menor a los objetos que estamos analizando, de forma que el etiquetado de la etapa

siguiente sea relativamente mas sencillo de realizar.

e [Etiquetado: se agrupan los pixeles vecinos considerando vecindad de 8.

BINARIZADA

lelolplaglDl ] syl

=
< |

/1280:060 031X 8-bit image 0 (1273,621)

Fig.55. Binarizacidn de la imagen

FEg#1a

U ]

15

e priE a = 3

# = LT
B ™ 37 B i g

Fig.56. Etiquetado de los objetos

Caracterizacion: en esta etapa se convierte la imagen etiquetada en una matriz de vectores
columna, conteniendo los resultados del calculo de los momentos de Hu.
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Particle Measurements (Piels)

? 0174529 0002811  |0000001  |0,000000  |[0,000000  (-0,000000  (0,000000 (885968767 372106342
- 023672 (0016219 0005858 0000969 (0000001 (0000019  |[0,000002  |415520936 (325575302
0159208 0000034  |0000001  |0,000000  |[0,00OD  (0,000000  (0,000000 (353148364 |704,029576
0199231 (0012178  |0000407 0000031  [-0,000000 (-0,000003 |0,000000  |[724,552675 (748631741

Fig.57. Momentos de Hu de los 4 objetos a reconocer

Clasificacion: Aplicando el criterio del clasificador de distancia minima, k vecinos mas cercanos y
l6gica difusa, se asigna el objeto capturado por la cdmara a algun patrén previamente entrenado
en el sistema.

5.2.1 PROCESO DE CALCULO

Una vez hecho el proceso anterior, procedemos al calculo de los momentos de Hu. Para esto se
utilizaron las siguientes férmulas:

b1 =120 *+ No2 (11)
$2 = (20 + Mo2)? +41% (12)
¢z = (30 + N12)* + (3021 — Np3)* (13)

bs = N30 + M12)% + (21 + M03)?
bs = (N30 — 3112) W30 + M12) [(M30 + M12)% = 3(M21 — M03)?] + 3(N21 — No3) (21 + No3z) (14)

b6 = (20 — No2) [((M30 +112)%) = (21 + M03)?] + 4011 (N30 — M12) (21 + 1o3) (15)
b7 = BN21 — M03) W30 + M12)[(M30 + M12)% — 3121 + 1M03)*] + (3112 — N30) (21 +
103)[3(30 + 112)* — (21 + M03)?] (16)

Para poder calcular, debemos obtener el centro de masa de cada objeto, y el nimero total de
pixeles que lo conforman, ya que esto nos ayudara a definir cudl es el valor de cada uno de los
momentos.

Hrs r+s
= t= +1 (17
Hoo® 2 )

nTS

Donde r y s representan el momento a calcularse, y 7,5 el dato de cada momento proveniente del
numero de pixeles de la imagen tanto en la coordenada x como y. cabe recalcar que estos se
calculan utilizando el centroide y el drea de la imagen.

Considerando las distintas formulas que nos ayudan a obtener los 7 momentos de Hu, se
recopilaron los siguientes datos para cada uno de los objetos con los que se trabajoé.

Por ejemplo para calcular uno de los momentos se siguid el siguiente proceso:
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Nrs = Lrs (47)

Hoot

r+s

t:T+1(48)

Donde ry s son el momento que va a calcularse.

t="+1=2 (49)

Moz = 22 = __ynymix _ £)0 (y — 7)2 (50)

2 T 2
Hoo Hoo

1

2
Hoo

Moz = Ty — 3)* (51)

Los datos de y y ¥ son obtenidos de cada figura para el calcula. Estos significa que y son todos los
pixeles del objeto en la coordenada y y y es el centro de masa del mismo. Por otro lado, Pero para
el primer momento necesitamos ahora el pardmetro 1,,. Siguiendo el mismo proceso que lo
explicado anteriormente obtenemos:

1
Hoo?

Moz = Yo (x — )2 (52)

Ahora bien como en el caso anterior x significa todos los pixeles del objeto en la coordenadaxy X
es el centro de masa del mismo.

De esta forma es como se van obteniendo los momentos para cada objeto. A continuacién se
describe el valor que se obtuvieron en los objetos de cada momento de Hu.

Moneda

¢, = 0,159745

b, = 0,000161714

¢35 = 0,0000024753

¢, = 0,00000000142066

$= = 0,0000000000000000627111
b = 0,00000000000761959

¢, = 0,0000000000000000562556

Memory Stick

¢, = 0,174548
b, = 0,00287047

¢ = 0,0000263223

¢, = 0,00000111915

b= = 0,00000000000376112
b = 0,0000000583927

$- = 0,00000000000476976
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Pieza amorfa 1

¢, = 0,203677

¢, = 0,0141866

$5 = 0,000386307

¢, = 0,0000291578

¢s = 0,00000000308993
¢ = 0,00000346912

¢, = 0,000000000169138

Pieza amorfa 2

¢, = 0,237502

¢, = 0,015327

$5 = 0,00611976

¢, = 0,000907733
¢s = 0,00000102021
¢ = 0,00000103566
¢, = 0,00000188055

Ahora bien, los momentos de Hu como tal no hacen nada o mas bien no entregan ninguna
informacién, ya que no tenemos ningun clasificador que permita determinar parametros que
definan el reconocimiento de los objetos. Para que estos tengan utilidad se necesita de un
clasificador. Existen varios tipos de clasificadores que se pueden emplear para clasificar los datos.
Los que se utilizaron fueron el de distancia euclidiana o distancia minima, el de los k vecinos mas
cercanos y el de légica difusa. Estos tres clasificadores se implementaron y se contrastaron entre si
para ver cual de ellos era el mas fiable.

CLASIFICADOR DE DISTANCIA MINIMA

El clasificador de distancia minima, esta definido por la siguiente formula:

Nmnmenrm
(k) _ Z n_ Y (k)y2
d; _\/ (X —X;7)
n=l (53)

En donde X" representa el momento obtenido de objeto en analisis y X el momento del objeto
patron.

Con la formula anteriormente descrita, se pueden obtener las distancias correspondientes a cada
objeto. Los resultados obtenidos fueron:
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Moneda:

D1=0,0129378
D2=0,0443367
D3=0,136743
D4=0,000806814

Memory stick

D1=0,0151617
D2=0,0285317
D3=0,15203

D4=0,0030566

Pieza amorfa 1

D1=0,0391771
D2=0,0272015
D3=0,0285922
D4= 0,00440241

Pieza amorfa 2

D1=0,0746991
D2=0,0626122
D3=0,0321515
D4=0,00789217

Las distancias anteriormente descritas son las distancias medidas con respecto a los objetos en
analisis. Por ejemplo la distancias de la moneda son medidas respecto a la memory stick, pieza
amorfa 1 y pieza amorfa 2. Esas distancias a su vez sin contrastadas y se ve cual de ellas es la
menor para asi saber si es o no la moneda que se esta clasificando.
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Fig.59. Objeto reconocido-pieza amorfa2

Fig.60. Objeto reconocido-memory Stick
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Fig.61 Objeto reconocido-pieza amorfa 1

CLASIFICADOR K VECINOS

Aplicando el mismo concepto de la distancia euclidiana, podemos obtener las distancias mas
cercana de los objetos pero aplicando k vecinos. Esta técnica a diferencia de la distancia minima,
nos permite obtener una mayor informaciéon de las distancias de los objetos que estamos
calculando. Esto hace que esta técnica sea un poco mas fiable que la anterior. Esta definida por la
siguiente ecuacion:

Nmomentus
(k) _ (k)2
dij _\/ Z(X;_Xij )
n=1 (54)

Moneda:

D1=0, 0129378
D2=0, 0443367
D3=0,136743
D4=0,000806814

D1.1=0, 0156778
D2.1=0, 0442257
D3.1=0,1477843
D4.1=0,0090681

D2.1=0, 0179378
D2.2=0, 041257
D2.3=0,133843
D2.4=0,000868814



Memory stick

D1=0, 0151617
D2=0, 0285317
D3=0, 15203

D4=0, 0030566

D1.1=0, 0179378
D2.1=0, 02987
D3.1=0, 14307
D4.1= 0,003376

D2.1=0, 0129378
D2.2=0,03017
D2.3=0, 14779
D2.4=0,003576

Pieza amorfa 1

D1=0,0391771
D2=0,0272015
D3=0,0285922
D4= 0,00440241

D1.1=0, 039278
D2.1=0, 0274026
D3.1=0,029677
D4.1=0,004671

D2.1=0, 040183
D2.2=0, 028432
D2.3=0, 02976

D2.4=0,004236

Pieza amorfa 2

D1=0,0746991
D2=0,0626122
D3=0,0321515
D4=0,00789217

D1.1=0,075791
D2.1=0,0735233
D3.1=0,0422735
D4.1=0,00838317

D2.1=0, 0129378

71
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D2.2=0,0443367
D2.3=0,0521616
D2.4=0,00989317

Como se puede observar, en este caso al igual que la distancia minima, se va comparando las
distancias entre cada objeto para luego elegir la distancia mas corta. En este caso se obtienen mds
valores con el fin de obtener un poco mas de criterios de eleccion.

Fig. 62. Objeto reconocido- moneda

Fig. 63. Objeto reconocido-pieza amorfa 2
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Fig. 65. Objeto reconocido-Pieza amorfa 1

CLASIFICADORES DE LOGICA DIFUSA

Los clasificadores de ldgica difusa estan basados en la definicion de reglas de inferencia. A
diferencia de la légica tradicional estos no tienen solamente valores de 0 o 1 si no valores
intermedios que hacen que la clasificacion tenga un alto rendimiento.

Para lograr esto, se comienza por definir las entradas y salidas difusas del sistema, esto con el fin
de que posteriormente podemos definir las reglas de inferencia que haran posible la clasificacién
del objeto.

Las entradas quedan definidas de la siguiente manera:
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Fig. 66. Entradas difusas del momento 1 de los objetos
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Fig.68. Entradas difusas del momento 3 de los objetos

Una vez definidas las entradas difusas, procedemos a definir las salidas para su clasificacion.
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Definidas las entradas y salidas difusas se procede a la implementacién de reglas de inferencia con
el fin de clasificar a los objetos.

A e T e e R i T ey < e—
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Fig. 73. Definicion de reglas de inferencia

Todas la entradas dadas por los momentos de Hu se sacaron logaritmos para obtener un mayor
rango de valores con el fin de que la clasificacién se realice de manera adecuada.

Ahora bien, al momento de realizar la clasificacién, los objetos no fueron clasificados como se
esperaba. La clasificaciéon resultd de la siguiente manera:

Fig 74 Pieza amorfa 2 reconocida



77

EoRAFeLOE g

Fig 76. Clasificador erréneo. Confusion entre elementos

Como se puede observar, este clasificador no esta identificando de manera correcta a los objetos
por lo que podemos decir que este no es el adecuado para utilizarlo. Esto es debido a que los
valores de los momentos de Hu son muy pequefios y al definir las reglas de inferencia se
confunden. Se trabajé sacando el logaritmo de esto momentos para poder ver si en algo mejoraba
la clasificacion, sin embargo el resultado era el mismo y no clasificaba de manera adecuada. Se
trabajd una tercera opcidn que era el emplear las areas de las figuras, y al final se obtuvieron los
mismos resultados. Con esto se puede concluir que este clasificador no es el adecuado para
reconocer e identificar objetos.
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Fig.78. Definicion de salidas difusas de las areas

Como se puede observar, con las dreas tampoco se logré una mejora sustancial ya que se seguian
confundiendo al momento de realizar la clasificacion. Con esta opcién queda definitivamente claro
que el clasificador no es el adecuado.

5.3 RESULTADO

La clasificacion de los objetos mediante la técnica de los momentos de Hu tiene un mejor
rendimiento cuando se utiliza técnicas de clasificacion de distancia minima y la de vecinos mas
cercanos. Como se pudo observar estos clasificaban sin confundirse y no existian inconvenientes
como ocurrié en el caso del clasificador de ldgica difusa que clasificaba pero con confusidn. Lo
gue se puede decir que no es una técnica adecuada para trabajar con valores muy pequefios que
en este caso nos entregaba los 7 momentos de Hu.
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CAPITULO 6

APLICACION INDUSTRIAL

6.1 Introduccion

La vision artificial es muy utilizada dentro de la industria metdlica debido a que las aplicaciones
gue esta area ofrece son muy amplias. Esta industria posee un alto grado de aplicaciones con
vision artificial ya que las mismas se las emplea en el reconocimiento de piezas, calibracion de
objetos, cortado y soldado, clasificacion, etc. Cada una de las aplicaciones antes mencionadas
debe tener un alto grado de precision ya que al ser una industria en donde las medidas deben ser
lo mds exactas posible entonces se requiere de un sistema también que sea altamente preciso.
Para esto se ha llevado una aplicacién de las técnicas de los momentos de Hu y sus clasificadores a
la industria metalica.

6.2 Industria metalica

Es el sector industrial que incluye las actividades relacionadas con el procesamiento de metales
para la fabricacién de piezas, maquinas y herramientas que se necesitan en la industria y en otros
sectores de la economia. Por ejemplo, actividades como la fabricacidon de laminas de acero, y
planchas para hornos, ingenieria de precision, construccidn de maquinaria eléctrica, fabricacién de
equipos electrdénicos, y materiales, para transporte aéreo, terrestre, astilleros, etc.
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Fig 80. Piezas producidas en la industria metalmecanica[12].

La industria que tiene esta clasificacion manual se llama INSOMET. Esta industria ademas de
fabricar productos como son los textiles, se dedica a la fabricacién de piezas metalicas para la
distribucion a las fabricas que forma parte de la empresa, una de ellas es TELARTEC, que se
encarga de la reconstruccion de maquinas en mal estado, y a su vez necesita de piezas que esta
empresa les distribuye. Sin embargo el trabajo se lo hace de manera manual y es tedioso por la
confusion y la cantidad de piezas que hay que identificar. Por esta razén se hizo el estudio a fin de
analizar si es o no factible implementar en la fabrica. Segun los resultados obtenidos los resultados
fueron bastante buenos por lo que se hizo varias pruebas con 4 objetos que nos facilitaron en la
industria para ver si con estos se llegaba a clasificar de manera adecuada. El prototipo que se
construyd cumple con las normas que requiere la industria, por lo que se puede decir que es muy
factible su implementacion.

6.3 Identificacidn vy clasificacion de piezas metalicas

Varias son las formas que se pueden obtener de un tratamiento de acero. Clasificarlas de manera
manual todos estos tipos resultaria un poco medio tedioso ya que tomaria tiempo y muchas veces
hasta abria confusidn ya que se tienen muchas piezas de distinto tamafno y muy parecidas en su
dimensién, que en algin momento nos llegariamos a confundir. Para esto se ha aplicado una
técnica de visién artificial denominado los momentos de Hu. Estos momentos son invariantes a la
rotaciéon, movimiento, traslacion y escalamiento. Con los datos obtenidos que nos entregan estos
momentos dependiendo de la figura que estemos analizando, se procede a aplicar un clasificador
el cual con son ciertas consideraciones permitira que identifiquemos a los objetos sin problema
alguno. Como ya se ha explicado en los capitulos anteriores, los datos deben ser clasificados y
ordenados de manera tal que el clasificador no tenga confusion alguna y pueda saber cual es la
pieza que deseamos identificar.
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Fig 81. Reconocimiento de una pieza metalica

En la figura anterior se puede observar la clasificacion de una pieza metdlica con una forma
amorfa. Lo interesante de este clasificador es que no solo sirve para clasificar figuras con un
estandar de forma definida, si no que no interesa la forma, posicién o el tamafio que tenga, el
clasificador lo identifica sin ninguna manera. La consideracion que se debe tener es que el sistema
debe ser implementado en un lugar en donde la luz no intervenga, ya que la misma puede incidir
en el cdlculo y procesamiento de las imagenes.

6.4 ANALISIS DEL PROTOTIPO EN LA INDUSTRIA INSOMET

Una vez terminado el prototipo con sus distintas pruebas, se llevé a la industria solicitante del
proyecto. Aqui se realizaron distintas pruebas de los objetos que la misma nos proporciond. Los
resultados fueron bastante buenos ya que clasificaba las distintas piezas sin cometer errores.

Por otro lado, otra consideracion que se debe tener presente es la ubicacién de la cdmara, ya que
si esta no estd enfocando a las imagenes o esta con un nivel de intensidad que no es la adecuada
el resultado sera erréneo y la clasificacion de igual forma. Esto ocurrié en un principio que la
camara estuvo mal enfocada y los momentos no calculaban los valores adecuados.
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EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Una vez obtenido los distintos resultados aplicando las técnicas de clasificadores se pudieron
observar cosas interesantes al momento de realizar la clasificacién. La primera observacion que se
pudo hacer es que en la obtencién de los momentos de Hu, se obtuvieron parametros muy
pequefios que al principio parecian estd mal, debido a que todos eran muy parecidos y en algunos
momentos se obtuvieron valores de 0. A medida que se fueron realizando las distintas pruebas se
fue entiendo el por qué de estos momentos. La cuestién es que las figuras con las que estamos
trabajando no tienen un area muy grande por lo que el valor de los momentos es pequefio. Por
otro lado, también debemos considerar trabajar de 6 a 7 decimales con estos, ya que al comienzo
se trabajaron solo con 2 lo que ocasionaba que la clasificacidon no se haga de manera adecuada.

La segunda observacion que se pudo realizar es que la clasificacion de los objetos con los datos de
los 7 momentos se la puede hacer de distinta manera, ya sea utilizando un clasificador de distancia
minima, de K vecinos mas cercanos o la de légica difusa. Este uUltimo clasificador se implementd
para hacer un contraste entre estos 3 para ver cudl era la fiabilidad de cada uno de ellos. Con los
dos primeros clasificadores no se tuvo ningln inconveniente ya que estos entregan valores de
acorde al cdlculo de la distancia y los objetos eran reconocidos sin ningln inconveniente. Con el
tercer clasificador sucedié algo bastante extrafio, al implementar un clasificador difuso se tenia la
idea que este iba a funcionar mucho mejor que los anteriores debido a su gran nivel de
aplicabilidad y fiabilidad que este tiene en procesos industriales, sin embargo al hacer las pruebas
este fue el que peor reacciond, ya que los objetos no se clasificaban de manera adecuada. Esto se
debié a que al momento de definir las entradas y salidas difusas los valores de los momentos de
Hu eran muy pequefios y parecidos lo que habia un solape entre estas. Esto se dio a que fue
imposible clasificar de esta manera. Se trato de sacar los logaritmos de cada momento, sin
embargo no funciono. También se probd obteniendo las areas de los objetos y tampoco funciono.
Lo que se llego a la conclusion que este clasificador no es el adecuado para este proceso cuando se
tiene valores pequefios y sobre todo muy parecidos. Todo lo explicado anteriormente se puede
ver en las siguientes graficas de precision y cobertura.
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Fig 82. Aciertos y Errores del clasificador de distancia minima para el objeto moneda
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Fig 83. Aciertos y Errores del clasificador de distancia minima para el objeto memory stick
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Fig 84. Aciertos y Errores del clasificador de distancia minima para el objeto moneda
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Fig 85. Aciertos y Errores del clasificador de distancia minima para el objeto amorfa 2
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De la misma manera se trabajo con pruebas con el clasificador de los vecinos mds cercanos. Los

resultados obtenidos fueron muy favorables. A continuacion se muestran los resultados:
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Fig 86. Aciertos y Errores del clasificador de los vecinos mas cercanos para el objeto moneda
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Fig 87. Aciertos y Errores del clasificador de los vecinos mas cercanos para el objeto memory stick
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Fig 88. Aciertos y Errores del clasificador de los vecinos mas cercanos para el objeto amorfa 1
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Fig 89. Aciertos y Errores del clasificador de los vecinos mas cercanos para el objeto amorfa 2
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Las graficas que se obtiene con el clasificador de Idgica difusa tienen una gran diferencia con los
vecinos mas cercanos y distancia minima. La mayor parte de las pruebas este se equivocaba al

identificar los objetos. Estos se puede observar en los siguientes cuadros comparativos.
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Fig 90. Aciertos y Errores del clasificador de légica difusa para el objeto moneda
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Fig 91. Aciertos y Errores del clasificador de Iégica difusa para el objeto memory stick
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Fig 92. Aciertos y Errores del clasificador de légica difusa para el objeto pieza amorfa 1
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Fig 93. Aciertos y Errores del clasificador de légica difusa para el objeto pieza amorfa2

De esta experimentacion se puede decir que los momentos de Hu es una técnica bastante util y
sencilla de implementar ya que utilizando clasificadores adecuadas se puede lograr un trabajo
bastante aceptable en cuanto al reconocimiento de patrones se refiere. Acotando también que el
clasificador difuso no es bueno en algunos casos siendo este descartado cuando se vaya a realizar
un trabajo de reconocimiento de objetos.

Estos serian los resultados obtenidos en la experimentacion y estudio del presente trabajo.
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CONCLUSIONES

Dentro de la electrénica tenemos un campo amplio denominada visidn artificial. Este campo es
muy Util para poder realizar distintas aplicaciones ya sea a nivel domestico como a nivel industrial,
como es el control y clasificacion de productos, control de calidad, verificacion de medidas en las
distintas piezas que se fabrica, etc. Tomando como referencia este aspecto hemos propuesto en
esta tesis investigar un poco mas a fondo la aplicacion que se le puede dar a este campo
implementando un sistema de clasificacién basado en la técnica de los momentos de Hu mas
clasificadores que permitan realizar el objetivo planteado.

Como se pudo observar, varios fueron los aspectos que se tuvieron que considerar para lograr
implementar el sistema, uno de ellos fue el saber cuales son las etapas necesarios para poder
obtener la correcta informacidon de los objetos que queremos clasificar. Uno de las primeras
etapas era la adquisicion. Esta etapa constituye en un factor muy importante ya que si desde aqui
no obtenemos la calidad necesaria de los objetos o la cdmara o el factor de iluminacién no esta
bien definido, no podremos obtener valores correctos lo que el procesamiento nos resultara
falloso. Por otro parte una vez solucionada este factor procedemos a procesar la imagen como es
la binarizacidn de la misma, ya que asi podremos obtener valores de 1 a 255 para un mejor y mas
rapido procesamiento.

Por otro lado, con todas las caracteristicas descritas se pudo obtener los momentos de Hu. Estos
momentos de Hu son muy Utiles para la caracterizacién de los objetos ya que los mismos permiten
obtener valores para luego clasificarlos y de esta forma saber que objeto es el que estamos
analizando. Ademas de esto se debe tener muy en cuenta que estos momentos en nuestro caso
son muy pequefios por lo que puede darse la confusién que no existe valores para ciertos de ellos.
Lo que se debe hacer o lo que se hizo en nuestro caso es trabajar con 7 decimales para saber el
valor exacto de los mismos. Con esto podriamos implementarlos en los respectivos clasificadores.
Cabe ademas recalcar que si los valores en los demas momentos salian cero era por el tamafio del
objeto analizado, ya que segln esto

En cuanto a la parte de los clasificadores, se tuvo un muy buen resultado ya que el de distancia
minima y el de K vecinos no daba ningun error y clasificaba sin ninglin problema. Pero en cuanto
al clasificador de ldgica difusa, se tuvo un problema que los objetos no eran reconocidos de
manera adecuada. Esto se debid a que al ser los valores de los momentos de Hu muy pequefos no
se podria definir la reglas de inferencia de manera adecuada por lo que habia la confusion en su
clasificacidn. Se trato de sacar el logaritmo de los valores y definir nuevas reglas, pero el resultado
siguié siendo el mismo. Luego se intento trabajar con las dreas de las figuras para redefinir
nuevamente las reglas, sin embargo no se obtuvo nada. Lo que nos lleva a concluir que este
clasificador no es el adecuado cuanto se trabaja con valores pequefos y sobre todo muy
parecidos.

Podemos ademads recalcar que los momentos de Hu y los clasificadores pueden ser aplicados en
cualquier area, ya sea de la medicina, industria alimentaria, metdlica, de ceramicas etc, ya que al
ser una técnica que nos entrega valores y posteriormente podemos clasificarlos, podemos
implementar en cualquiera de estas areas sin problema alguno.
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Un trabajo a futuro que se podria implementar es trabajar con los momentos de Hu aplicando
clasificadores de redes bayesianas. Este tipo de clasificadores al tener un alto nivel de calculo
matematico y sobre todo de probabilidad y estadistica, nos puede dar un porcentaje de precision
bastante alto, lo que seria aun mas robusto el sistema. Ademas se podria dar nuevas aplicaciones
a esta técnica, como es el caso de la clasificacién de figuras pero tomando en cuanto su
representacion en 3d. Este tipo de aplicacion seria muy bueno ya que aqui se podria considerar
absolutamente todas las caracteristicas del objeto en cuestion que se desee analizar.

Se puede concluir acotando que esta técnica nueva de vision artificial es robusta, a pesar de que
existan otras técnicas, esta ofrece fiabilidad y su facil implementacion
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