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Resumen

El presente trabajo de investigacion describe un método para la deteccion de
deformaciones en superficies curvas; esta enfocado de manera particular en el estudio de
deformaciones en huevos avicolas, para la identificacion de afectaciones en el cascaron
causadas por huevos de cascara fina o en farfara. El sistema se basa en la deteccion de
defectos, mediante el barrido de un patron de luz estructurada laser y la adquisicion de
imagenes, resaltando las alteraciones en su geometria como consecuencia de la deformacion
del laser en las transiciones generadas por el barrido sobre la superficie del huevo,
posteriormente se analizan las imagenes para la obtencién de puntos equidistantes a lo largo
de la curva evaluada y aplicando una interpolacion mediante spline cubicos es posible la
extraccion de caracteristicas métricas descriptivas para observar la disparidad entre las curvas
evidenciando las deformaciones al realizar una interposicion grafica; la informacion métrica
adquirida, se utiliza para clasificar las muestras defectuosas mediante el desarrollo de un
algoritmo empleando una red neuronal artificial, entrenada con una base de datos compuesta
por 200 imagenes, obteniendo una eficiencia de 97.5% durante la evaluacion de 150 muestras
de huevos.



Abstract

In this work is presented a method for detecting deformations on curved surfaces, this
research is particularly focused on the study of deformations in poultry eggs, for
identification of damages in the shell caused by thin shelled eggs. The system is based on the
detection of defects, by sweeping a pattern of laser structured light and imaging, highlighting
the changes in geometry as a result of deformation of the laser transitions generated by
scanning the surface of egg, then the images are analyzed to obtain equidistant points along
the curve and evaluated by generating a cubic spline interpolation allows the extraction of
descriptive metric characteristics to observe the disparity between curves showing
deformation by performing a graph interposition, the metric information acquired is used to
classify the defective samples by developing an algorithm using an artificial neural network,
trained with a database composed of 200 images, achieving 97.5% efficiency during the

evaluation of 150 samples of eggs.
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Capitulo 1

Introduccion

La necesidad de lograr una mejor calidad en los productos hace que la inspeccion de
defectos ocupe un lugar de gran importancia dentro de los procesos de produccion. De forma
general, la inspeccion se puede definir como el proceso mediante el cual se determina si una
pieza o producto se desvia de un conjunto de especificaciones dadas (Newman & Jain, 1995).
En la actualidad los procesos industriales de produccién y manufactura valoran las

caracteristicas que aseguren la calidad del producto a comercializar.

Hoy dia, la produccion de alimentos mantiene patrones prestablecidos y estandarizados de
las caracteristicas de sus productos; algunas de las mas importantes son: tamafio, forma, peso,

color, textura, etc., asegurando de esta manera la calidad final del producto.

En este contexto, la industria de produccion de huevos avicolas es un sector con una gran
demanda de consumo, esto ha ocasionado diversas investigaciones cientificas enfocadas en
desarrollar sistemas automatizados para el control de calidad; algunas de las principales
caracteristicas evaluadas son; el peso (Asadi & Raoufat, 2010), tamafio (Rashidi &
Keshavarzpour, 2011; Omid & Soltani, 2013), fertilidad (Shan, 2010; Arivazhagan &
Newlin, 2013; Dehrouyeh & Omid, 2010; Omid & Soltani, 2013), manchas o suciedad
(Ibrahim & Mohd Zin, 2012; Arivazhagan & Newlin, 2013; Dehrouyeh & Omid, 2010),
fracturas (Arivazhagan & Newlin, 2013; Omid & Soltani, 2013), entre otros.
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No obstante, la identificacion de deformaciones en huevos avicolas es una interesante area
de investigacion; con frecuencia en la produccion se presentan huevos con deformaciones en
el cascaron, son poco atractivos para el consumidor y susceptibles a dafarse; entre los que
destacan, huevos sin cascara en toda la membrana o “farfara” y con cascaras muy delgadas
(Coutts & Wilson, 2007) (Figura 1.1). La incidencia de estas afectaciones en los huevos varia
aproximadamente de 0,5 a 6%, Yy entre un 12 a 15% de huevos no son factibles para incubar
(Coutts & Wilson, 2007; King’ori, 2012; Leeson & Summers, 2009; Pescatore & Jacob,
2011; Valbuena, 2010). Esto se debe comUnmente a un Gtero inmaduro o defectuoso,
producidos por gallinas que entran en puesta prematuramente, ocasionando que el huevo sea
puesto antes de que haya terminado la calcificacién completa de la cascara. Se asocia de igual
manera estas deformaciones a enfermedades como Bronquitis infecciosa y el sindrome de
caida de puesta (Coutts & Wilson, 2007).

Figura 1.1 Huevos con cascara fina o en farfara

Los meétodos actuales de evaluacion en la calidad del huevo respecto a defectos
relacionados a su forma se basan en algunos casos en una inspeccion manual por personal
humano, sujetos a diversos aspectos fisiolégicos como la fatiga ocular; ademas de implicar

un alto grado de subjetividad en la determinacion de la calidad de este producto.

Los sistemas automatizados basados en técnicas de inteligencia artificial posibilitan a la
industria avicola la supervision de sus lineas de produccion con poca intervencion humana;

debido a esto, el objetivo de la investigacion fue desarrollar un método para detectar
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deformaciones en superficies curvas, aplicandolo de manera especifica en la deteccién de

defectos en el cascaron de huevos avicolas.

El método propuesto se basa en el principio de deteccion de defectos mediante la
generacion de un barrido de luz estructurada laser en forma de linea y su proyeccion sobre la
superficie del cascaron de un huevo, registrando imégenes del haz laser deformado al entrar
en contacto con la superficie analizada. Tras la adquisicion de las iméagenes del barrido laser,

se realiza un procesamiento que permite detectar y clasificar las muestras deformes.

La clave de la identificacion de los defectos reside en la obtencidn de puntos distribuidos
en la curvatura de una imagen, para realizar una interpolacion por spline clbicos; estimando
de esta manera, una curva representativa de como debiera ser la estructura del huevo
analizado si no presentara deformaciones. Una posterior comparacion de ambas curvas de
manera grafica permite identificar diferencias geométricas sobre la superficie de un huevo,
realizando mediciones en base a pixeles de la longitud y area entre dichas curvaturas; de esta
manera, es posible aplicar una red neuronal artificial para obtener una clasificacion de

defectos en las muestras analizadas.

1.1 Estado del arte

En particular las deformaciones son un inconveniente presentado en diversos productos,
esto ha originado investigaciones centradas en detectar defectos o clasificar con base en la
forma, utilizando técnicas de vision por computadora e inteligencia artificial para desarrollar
robustos sistemas automatizados de control de calidad industrial. Algunas de las areas de
interés, donde se han desarrollado estas investigaciones son: Automotriz (Tornero &
Armesto, 2012), Metaldrgica (Luque, Ruiz, & Hogert, 2011), Piscicultura (Storbeck & Daan,
2001), Agricola (Shouche & Rastogi, 2001; EIMasry & Cubero, 2012; Kataoka & Al-
Mallahi, 2010; Liming & Yanchao, 2010; Beyer & Hahn, 2002; Jahns & Nielsen, 2001,
Rokunuzzaman & Jayasuriya, 2013) , Alimentos (Brosnan & Sun, 2003; Belongie & Malik,
2002; Du & Sun, 2004).
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Tornero (2012) desarrolld un sistema para la deteccion de defectos en carrocerias de
vehiculos. Proyect6 un patron de luz estructurada, mediante lamparas fluorescentes sobre la
carroceria de automoviles, con una capa inicial de pintura; posteriormente, mediante un
sistema de vision compuesto por una cdmara, previamente calibrada a una resolucion de
0.896 mm/px, situada sobre el automovil, capturé una serie de iméagenes, realizando
mediciones del ancho de las lineas en pixeles, reflejadas sobre los paneles de la carroceria;
de esta manera determiné las variaciones contenidas en la imagen; detectando alteraciones
de 0.2, 0.3 y 0.6 mm, con una eficiencia del 100 % (Tornero & Armesto, 2012).

ElMasry (2012) desarroll6 un clasificador de papas segun su forma y tamafo,
implementando un registro de imagenes con papas de diferentes formas y tamafios. Su
método se baso en la obtencidn de contorno de una papa y el célculo de parametros como: el
eje mayor, eje menor, centroide y momento de inercia; de esta manera, realiz6 una firma, de
cada papa evaluada, al graficar la magnitud del radio del centroide hacia cada uno de los
puntos del contorno; posteriormente realizé una clasificacion de estos parametros mediante
una red neuronal artificial (RNA), obteniendo una clasificacion promedio de 96.5% de un

grupo de aprendizaje compuesto por 228 papas (EIMasry & Cubero, 2012).

Luque (2011) detect6 deformaciones en tuberias, utilizando una técnica 6ptica denominada
triangulacion activa con luz estructurada. Proyectd un patron laser en forma de anillo y
analizo las imagenes registradas; realiz6 una procesamiento de la imagen y obtuvo el
contorno del circulo proyectado, a partir de este contorno y el centro, calcul6 la magnitud del
radio; comparando el angulo de muestreo, respecto a la longitud del radio, para detectar
variaciones, le fue posible detectar ovalidad, fisuras y corrosién en ductos (Luque, Ruiz, &
Hogert, 2011).

Storbeck (2001) clasifico especies de peces, mediante la medicion del ancho y largo de
una linea laser proyectada a lo largo del cuerpo de cada pez; aplicando redes neuronales
artificiales, evaluo ventanas de diferentes tamarios en la imagen del reflejo del haz laser sobre
la superficie del pez; de esta manera, entreno una red neuronal, como clasificador de patrones.
Finalmente, analizo los patrones de la variacion de la concentracion de pixeles en la imagen,
en relacion con la forma de la linea; de esta manera obtuvo una eficiencia del 95 % en la

correcta clasificacion de peces (Storbeck & Daan, 2001).



INTRODUCCION |5

1.2 Contexto del trabajo de investigacion

La inspeccién de deformaciones es un objeto de estudio en los modernos procesos de
control de calidad industriales, debido a la necesidad de contar cada vez con métodos y
técnicas que aseguren una alta calidad productiva. La industria avicola es un area de interés
para este tipo de analisis, debido a la necesidad de generar productos que soporten estrictos

puntos calidad.

Los huevos, productos derivados del sector avicola, son afectados por diversos problemas
que generan variaciones en las formas y caracteristicas geométricas permisibles para obtener
un producto de calidad; la produccién de huevos con problemas en la estructura del cascaron
como es el caso de las deformaciones, comunmente son consecuencia de problemas
fisioldgicos y congénitos en las aves. La produccion de huevos con estas caracteristicas
impacta de manera puntual en el sector productivo teniendo pérdidas de entre 12 — 15% en
la incubacion de productos deformes (Leeson & Summers, 2009; Rey, 2008; Coutts &

Wilson, 2007); por otro lado, el sector comercial rechaza el consumo de huevos defectuosos.

Debido a la importancia que con lleva el estudio de deformaciones en la produccién de
huevos en el sector avicola y conforme a lo expuesto anteriormente, el trabajo de
investigacion consistié en desarrollar un algoritmo computacional para la inspeccion de
deformaciones en superficies curvas, como las encontradas en el cascaron de huevos

avicolas.



Capitulo 2

Vision Artificial

La vision puede ser considerada como un proceso que permite adquirir una gran cantidad
de informacion presente en el mundo fisico. El intento por tratar de emular el proceso de
vision mediante un sistema computacional dio origen a lo que hoy conocemos como Vvision

artificial, generando una de las areas de investigacion y desarrollo tecnologico de mayor

importancia en los ultimos afos.

En este capitulo abordaremos el concepto de vision artificial, comenzando con una
introduccion a la vision, la conceptualizacién y caracteristicas de los sistemas de vision
artificial, asi como una serie de conceptos utilizados en el procesamiento de imagenes, que

seran empleados en la presente investigacion.

2.1 Modelo Fisico de la luz

En general, desde el punto de vista del procesado digital de imagenes, basta considerar la
luz como una onda. Segun el modelo ondulatorio las caracteristicas de un rayo de luz vienen
completamente determinadas por dos propiedades: su amplitud y su longitud de onda
(Raymond, 1994; Sears, 1996; Robert, 1991), siendo una forma de energia que emiten los

cuerpos luminosos y que percibimos mediante el sentido de la vista.
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2.1.1 Caracteristicas Fisicas

Aunque las ondas luminosas constituyen una parte muy pequefia del conjunto de ondas
electromagnéticas, son especialmente interesantes porque tienen la particularidad de que son
captadas por los ojos y procesadas en el cerebro (Figura 2.1). El ojo humano es capaz de
distinguir radiaciones de longitudes de onda comprendidas entre 400 y 700 nandémetros (1
nandmetro = 10 metros) (Sears, 1996; Robert, 1991).

Nuestro sistema sensorial visual, interpreta las diferentes amplitudes y longitudes de onda
de la luz, produciendo las sensaciones que conocemos como brillo y color respectivamente.
Asi por ejemplo, una onda electromagnética que viaja por el vacio con una longitud de onda
predominante de 650 nandmetros se interpreta en el cerebro como la sensacion del color

rojo.

1kilémetro 1 metro 1 milimetro 1000 nanémetros 1 nanémetro
103mt 103mt 10°mt 10°mt 1012

I e O I S S A O A

Microondas Rayos X Rayos
Cosmicos
Radar Rayos Infrarrojos Rayos LEW
(IR) Ultravioleta Gamma
uv

Y\

Onda larga " Onda Corta

Rayos = Rayos
Infrarrojos Ultravioleta

| | |

700 nanémetros 600 nanémetros 500 nanémetros 400 nanémetros

Figura 2.1 Espectro electromagnético

Flujo luminoso

El flujo luminoso es la parte del flujo radiante detectada por el 0jo, expresada por la unidad
de medida lumen (Im). Un lumen corresponde al flujo luminoso procedente de una abertura
de 1/60 cm? en un cilindro de material refractario que contiene un material patron que radia
a través de un cono de radiacion de un estereorradian (Robert, 1991). El flujo luminoso se

puede medir con un fotometro y se representa con el simbolo ®.
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Luminancia o brillo

La luminancia o brillo se define como la densidad angular y superficial de flujo luminoso
que incide, atraviesa o emerge de una superficie siguiendo una direccion determinada
(Robert, 1991); sirve para expresar el brillo de los objetos iluminados y es la que determina
la sensacidn visual producida por dichos objetos. Esta magnitud es de gran importancia para

evaluar el grado de deslumbramiento.

2.2 Vision Bioldgica

El conocimiento del mundo circundante, la percepcion de los objetos y la estimacion de
distancias, actividades bésicas para el ser humano, esta dado principalmente por el sentido
de la vista, considerado en conjunto como la vision. El fendmeno de la vision es un proceso
complejo, que consiste, a grandes rasgos, en captar mediante los 0jos la energia procedente
de una fuente emisora, transmisora o reflectora de radiaciones luminosas. La energia puede
ser cuantificada en esta etapa mediante el uso de la dptica y la fotometria. Esta energia
luminosa es convertida en sefiales neurobioldgicas desde la retina hasta el cértex y termina
con la interpretacion y la comprension de la informacién, es decir, la percepcion del mundo

que nos rodea.

El ojo es un 6rgano que captura la luz y la transforma en un impulso neuronal que se
transmite al cerebro para su procesamiento. La luz, tras atravesar un lente llamado cristalino,
incide en una capa de células receptoras llamada retina, que esta situada en la parte anterior
del ojo. Estas células en presencia de luz generan impulsos neuronales que se envian al

cerebro mediante el nervio optico (ER, 2000; Goldstein, 1992).

El cerebro procesa la informacion que recibe y genera sensaciones, en lo que se conoce
como el proceso de percepcion visual. A continuacién se describe la percepcidn acromatica
(s6lo teniendo en cuenta el brillo, es decir la cantidad de energia), y después la percepcion
cromatica (que tiene en cuenta el color, esto es, la forma de distribuirse la energia en distintas

longitudes de onda).
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2.2.1 Percepcion acromatica

La percepcion del brillo de una imagen la realizan en el ojo los bastones (Figura 2.2). Los
bastones son unas células especializadas que tenemos en la retina, en un nimero superior a
100 millones, que son capaces de detectar y medir el brillo de los haces luminosos que les
llegan (Goldstein, 1992; Kaufman, 2002). La sensacion de brillo esta relacionada con dos
fendmenos (ER, 2000; Kaufman, 2002):

e Lasensibilidad a la intensidad.

e La inhibicion lateral.
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Figura 2.2 Representacion del Ojo Humano. (a) seccion del ojo humano. (b) visidn esquemaética de las
células fotorreceptoras

Sensibilidad a la intensidad luminosa y el contraste

La sensibilidad a la intensidad, es lo que dota al ojo de la capacidad de distinguir un nivel
de intensidad de otro. La diferencia de intensidad se denomina contraste. Se dice que una

escena tiene gran contraste si las diferencias de intensidad que contiene son pronunciadas.

La sensibilidad a la intensidad en el ser humano es alta siempre que los elementos que se

comparan son pocos. Cuando el nimero de intensidades involucradas simultdneamente es
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superior a unos 24 tonos se pierde la mayor parte de esta sensibilidad. Esto implica que, en
la mayoria de casos practicos, sea suficiente el uso de 32 ¢ 64 niveles de intensidad para

representar una imagen (Kaufman, 2002).

Los seres humanos son capaces de distinguir un rango muy amplio de intensidades. Sin
embargo la relacion entre la intensidad real de la luz reflejada por un pigmento y la intensidad
percibida por un humano no es lineal (Goldstein, 1992).

Inhibicion lateral

El otro fendmeno presente en la percepcidn acromatica es la inhibicién lateral, se origina
en el hecho de que las células de la retina, al detectar un nivel de intensidad, inhiben las
células vecinas, produciendo perturbaciones en las fronteras de cambio de intensidad
(Kaufman, 2002).

2.2.2 Percepcidn cromatica

La percepcion del color de una imagen la realizan los conos (Figura 2.2). Son unas células
especializadas, dispuestas en la retina en un nimero cercano a los 6 millones, que son capaces
de variar su comportamiento ante cambios en la longitud de onda de una radiacion
electromagnética (Kaufman, 2002; Goldstein, 1992). Basandose en la informacion aportada

por los conos el cerebro construye la sensacién de color.

Los conos del ojo humano tienen una sensibilidad menor que los bastones, es asi que con

poca luz sélo los bastones captan suficiente energia para activarse.

Estudios fisioldgicos han revelado que existen tres tipos de conos, que se han denominado
mediante las letras S, L, y M. Los conos de tipo S (short) son mas sensibles a las radiaciones
con longitud de onda corta (azules), los M (medium) a las radiaciones de longitud media
(verdes), y los L (large) a las de longitud larga (rojos). Asi, la sensacion de color que
percibimos esta relacionada con la energia que tiene a diferentes longitudes de onda una

radiacion electromagnética (Goldstein, 1992).
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2.3 Vision Artificial

La vision artificial tiene como finalidad la extraccion de informacion del mundo fisico a
partir de iméagenes, la informacion adquirida es procesada utilizando sistemas basados en
computadoras, los cuales ejecutan algoritmos complejos que determinan y extraen
caracteristicas relevantes de la escena y generan una respuesta como salida del

procesamiento.

2.3.1 Representacion de la realidad

Un sistema de Vision Artificial actia sobre una representacion de una realidad que le
proporciona informacién sobre brillo, colores, formas, etcétera. Estas representaciones

suelen estar en forma de iméagenes estaticas, escenas tridimensionales 0 en movimiento.

Imagenes

Una imagen bidimensional es una funcion que a cada par de coordenadas (x, y) asocia un
valor relativo a alguna propiedad del punto que representa (por ejemplo su brillo o su matiz).
Una imagen acromatica, sin informacién de color, en la que a cada punto se le asocia
informacidn relativa al brillo, se puede representar como una superficie, en la cual la altura
de cada punto indica su nivel de brillo (Figura 2.3). Una imagen en color RGB! se puede
representar asociando a cada punto un conjunto de valores que indica la intensidad de tres
componentes (una roja, otra verde y otra azul). (Figura 2.3) (M. Sonka, 1999; Castleman,
1996).

Figura 2.3 Representacion acromatica y cromatica de una imagen

1 RGB (en inglés Red, Green, Blue, en espafiol rojo, verde y azul) es la composicion del color en términos de la intensidad
de los colores primarios de la luz presentes en una imagen.


http://es.wikipedia.org/wiki/Color_primario#Colores_primarios_de_luz_.28RGB.29
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Escenas 3D

Otra forma de representar la realidad consiste en asignar a cada punto del espacio que
pertenece a un objeto (x, y, z) una propiedad del punto (su existencia, su intensidad, su matiz,
etcétera.). Al trabajar con imagenes 3D?, como se tiene la forma de los objetos, la informacion
de brillo y color puede no ser tan relevante (Verri, 1998).

Secuencias animadas

Un punto con un brillo suficiente que parpadee con una frecuencia superior a 25 pulsos
por segundo serd percibido como un punto brillante fijo por nuestros sentidos (M. Sonka,
1999). Este efecto es el usado en cine y television para crear la ilusion del movimiento. Asi,
cuando una cdmara cinematografica toma sucesiones de imagenes estaticas que se capturan
a una frecuencia determinada, si estas sucesiones de imagenes se presentan luego a una
frecuencia superior a 25 imagenes por segundo, el sistema visual humano no es capaz de

distinguir el cambio e interpreta movimiento.

2.3.2 Elementos de un sistema de vision

Se ha visto que el ser humano captura la luz a través de los ojos, y que esta informacién
circula a través del nervio Optico hasta el cerebro donde se procesa. El primer paso de este
procesado consiste en encontrar elementos méas simples en que descomponer la imagen

(como segmentos y arcos). Después el cerebro interpreta la escena y actlia en consecuencia.

2.3.3 Etapas de un sistema de vision

La vision artificial, en un intento de reproducir el comportamiento del sistema de

percepcion visual del ser humano de manera artificial, este proceso comprende 4 fases

2 3D hace referencia a la geometria, analisis matematico tridimensional o la presentacion de objetos tridimensionales
realizados por graficos de computadora.
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principales (Castleman, 1996; Umbaugh, 1998; Chen, 2010), como se observa en la Figura
2.4y se describen a continuacion:

La primera fase, que es sensorial, consiste en la captura o adquisicion de las imagenes

digitales mediante algun tipo de sensor.

La segunda etapa consiste en el tratamiento digital de las imagenes, con objeto de facilitar
las etapas posteriores. En esta etapa de procesamiento previo es donde, mediante filtros y
transformaciones geométricas, se eliminan partes indeseables de la imagen o se realzan partes

interesantes de la misma.

La siguiente fase se conoce como segmentacion, y consiste en aislar los elementos que

interesan de una escena para comprenderla.

Por ultimo se llega a la etapa de reconocimiento 0 clasificacion. En ella se pretende
distinguir los objetos segmentados, gracias al analisis de ciertas caracteristicas que se

establecen previamente para diferenciarlos.

Estas cuatro fases no se siguen siempre de manera secuencial, sino que en ocasiones deben
realimentarse hacia atras. Asi, es normal volver a la etapa de segmentacion si falla la etapa
de reconocimiento, o a la de preproceso, o incluso a la de captura, cuando falla alguna de las

siguientes.

Figura 2.4 Etapas de un sistema de vision

2.3.4 Arguitectura de un sistema de visién

Un sistema tipico de visidn por computadora, ademas de un dispositivo de captura, cuenta
con al menos otros 4 elementos: un dispositivo de conversion de analdgico a digital (A/D),
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una memoria de video, un elemento de procesamiento y un monitor (Davies, 1997; Szeliski,
2010; Sonka, Hlavac, & Boyle, 1998). En la Figura 2.5 se muestra la arquitectura basica de

un sistema de vision. A continuacion se describen los principales elementos:

Dispositivo de captura: Dispositivo fisico que es sensible a una determinada banda del
espectro electromagnético. El dispositivo produce una sefial eléctrica proporcional al nivel
de energia detectado.

Conversion A/D: Convierte la sefial obtenida del dispositivo de captura en una sefial

digital.

Memoria de video: Memoria semiconductora (RAM?3) en la que se almacena la imagen
digitalizada. Normalmente la conversion A/D y la memoria de video se agrupan en un

modulo conocido como frame grabber? (captura de imagenes).

Procesador: La memoria de video se acopla a un procesador de proposito general que
permite operar sobre la imagen. Opcionalmente puede existir otro procesador dedicado para

captura y procesamiento de imagenes.

Monitor: Generalmente se tiene un monitor que permita visualizar las imagenes

adquiridas.

SISTEMA DE VISION

COMPUTADORA FRAME “GRABBER”

M A/D CAMARA ]

CPU

CPU

M m MONITOR

Figura 2.5 Sistema de Vision

3 La memoria de acceso aleatorio (en inglés: random-access memory) se utiliza como memoria de trabajo para el sistema
operativo, los programas y la mayoria del software computacional.
# Los frame grabbers han sido utilizados desde hace mucho tiempo para poder capturar imagenes a una alta velocidad.


http://es.wikipedia.org/wiki/Idioma_ingl%C3%A9s
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2.3.5 Dispositivos para vision

Existen diferentes dispositivos para la captura de iméagenes. Dichas imagenes son
digitalizadas y almacenadas en la memoria de la computadora. Una vez en la computadora,
0 en ocasiones desde el mismo dispositivo de captura, la imagen puede ser ya procesada.

Para la adquisicion de la imagen se requiere de un dispositivo fisico que sea sensible a una
determinada banda del espectro electromagnético. El dispositivo produce una sefial eléctrica
proporcional al nivel de energia detectado, la cual es posteriormente digitalizada (B. Jahne,
1999; Chen, 2010). Entre los dispositivos de captura o sensores se encuentran:

e Céamaras fotograficas (CCD®) e Rayos X
¢ Digitalizadores (scanners) ¢ Iméagenes de tomografia
e Sensores de rango (franjas de luz, laser) ¢ Imagenes de resonancia magnética

e Sensores de ultrasonido (sonares)

2.3.6 Adquisicion y representacion de imagenes

Una vez digitalizada una imagen bidimensional digital esta constituida por un conjunto de
elementos llamados pixeles®. Cada pixel ofrece cierta informacion sobre una region
elemental de la imagen. En imagenes en niveles de gris esta informacion es el brillo. En
imagenes en color, la informacién corresponde a la intensidad de cada una de las
componentes de una base de color (por ejemplo RGB) (Sonka, Hlavac, & Boyle, 1998;
Davies, 1997).

5> Un charge-coupled device o CCD (en espafiol “dispositivo de carga acoplada™) es un circuito integrado que contiene un
ntmero determinado de condensadores enlazados o acoplados, disefiado para la captura de una imagen digital.

& Un pixel (acrénimo del inglés picture element, “elemento de imagen™) es la menor unidad homogénea en color que forma
parte de una imagen digital, ya sea esta una fotografia, un fotograma de video o un gréfico.


http://es.wikipedia.org/wiki/Circuito_integrado
http://es.wikipedia.org/wiki/Condensador_el%C3%A9ctrico
http://es.wikipedia.org/wiki/Acr%C3%B3nimo
http://es.wikipedia.org/wiki/Idioma_ingl%C3%A9s
http://es.wikipedia.org/wiki/Color
http://es.wikipedia.org/wiki/Imagen_digital
http://es.wikipedia.org/wiki/Fotograf%C3%ADa
http://es.wikipedia.org/wiki/Fotograma
http://es.wikipedia.org/wiki/V%C3%ADdeo
http://es.wikipedia.org/wiki/Gr%C3%A1fico
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2.3.6.1 Dispositivos de captura

La camara constituye uno de los elementos mas importantes en cualquier sistema de
comunicacion visual. Su funcién bésica es convertir la escena tridimensional en una sefal

temporal, anal6gica o digital.

2.3.6.1.1Céamara fotografica analogica

La Figura 2.6, muestra los elementos basicos de una camara fotografica analdgica;
basicamente, una cdmara fotografica estd constituida por un espacio oscuro (la camara), en
la que se monta un objetivo. El objetivo estd compuesto por un conjunto de lentes que tiene
el prop6sito de comportarse como una Unica lente que forma la imagen luminosa en el interior
de la cdmara, donde hay una superficie sensible a la luz llamada pelicula. Entre el objetivo y
la superficie sensible se encuentra el obturador, que solo deja pasar la luz en el momento de
captura de la imagen. Este momento lo determina el fotografo presionando el disparador,
para permitir al usuario encuadrar el objeto el dispositivo dispone de un visor (Jackson &
Townsend, 1991).

Objetivo
~  Obturador

 Pelicula

Diafragma

Figura 2.6 Elementos de una camara fotogréafica analogica

Normalmente las cAmaras fotograficas permiten variar la distancia a la que se encuentra
la lente ideal del plano de formacion de la imagen (donde esta la pelicula). Este proceso
permite el enfoque, es decir el ajuste de la definicion de la imagen de los objetos que se

encuentren a una distancia determinada de la camara.

Una camara también suele permitir variar la cantidad de luz que entra en ella mediante un
dispositivo conocido como diafragma. Cuando se abre el diafragma, ingresan suficientes
rayos de luz por cada punto de la escena, lo que permite que los elementos que estén a cierta

distancia de la cAmara aparezcan enfocados. Por el contrario, cuanta menor es la apertura del
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diafragma menos rayos de luz entran por cada punto de la escena. Cuando la apertura es
pequefa el tiempo que debe dejarse abierto el obturador (tiempo de exposicion) debe ser
grande, pues en otro caso no entraria suficiente luz como para impresionar la pelicula. Sin
embargo, mantener mucho tiempo abierto el obturador puede ocasionar que la imagen
resultante aparezca borrosa si durante este tiempo los objetos de la escena se mueven respecto

a la camara.

2.3.6.1.2 Camara fotografica digital

El esquema de una cadmara fotografica digital es idéntico al de su correspondiente
analdgica, con la diferencia de que el dispositivo sensible es un componente electrénico
constituido por una matriz de elementos fotosensibles denominado CCD (Coupled Charge
Device), que se sitda en el mismo lugar que el plano de formacidn de la imagen, de manera

que se forma la imagen sobre él (Figura 2.7).

Figura 2.7 Sensor CCD (Coupled Charge Device)

El funcionamiento de estos elementos fotosensibles tiene su base en el efecto
fotoeléctrico. Consisten en materiales que de manera espontanea emiten electrones en una
cantidad proporcional al ndimero de fotones que reciben. ElI nimero de elementos
fotosensibles, junto con el &rea que ocupan, definen la resolucion espacial del dispositivo. El
primer CCD comercial, constaba de 120.000 elementos y tenia un tamafio de 0°5x0°25

pulgadas (Sawyer) (Figura 2.8).
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Figura 2.8 Sensor CCD/CMOS

Por otro lado, cada uno de estos elementos fotosensibles es capaz de obtener una carga
eléctrica proporcional a la intensidad de la luz que le incide Después, la carga eléctrica de
cada elemento se transmite a un amplificador eléctrico. EI tiempo que tarda esta operacion

determina el nmero de imégenes por segundo que puede tomar el dispositivo.

Asi, desde el punto de vista de la resolucién espacial estas matrices son dispositivos
digitales, mientras que desde el de la resolucion radiométrica pueden considerarse
dispositivos analogicos. Aunque finalmente, esta informacién de carga analdgica es
discretizada mediante un conversor analdgico digital, fijandose en este punto la resolucién
radiométrica. Originalmente estos dispositivos registran Unicamente la intensidad de luz
incidente. Una solucidn para conseguir una imagen en color consiste en cubrir la reticula de
celdas con filtros que s6lo permitan el paso de cada una de las componentes RGB

denominado filtro Bayer (Sawyer) (Figura 2.9).

Registros de desplazamiento vertical

Conversor A/ID
Fotodiodos

Filt
s Amplificador

v

Registro de desplazamiento horizontal

Figura 2.9 Esquema de un CCD que utiliza un filtro Bayer
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Actualmente existen dos tecnologias para estos dispositivos: CMOS’ y CCD. La
tecnologia CMOS es mas barata al basarse en elementos semiconductores clasicos. Sin
embargo la resolucion y la respuesta conseguida con la tecnologia CCD ha sido hasta ahora

mejor.

2.3.6.1.3Cémaras industriales y de vision

Se engloban dentro de este apartado todas las camaras que se utilizan en aplicaciones de
reconocimiento automatico de formas y vision por computador. Las caracteristicas de las
camaras dependen del tipo de aplicacion y pueden encontrarse tipos muy distintos.
Normalmente la camara esta conectada a una tarjeta de digitalizacion de imagen que puede
realizar la adquisicion de la secuencia de video en tiempo real o adquirir un Unico fotograma
cada vez que se produzcan las condiciones de la imagen que debe reconocerse. Este segundo
caso es el mas extendido en la mayoria de aplicaciones, utilizandose tarjetas de digitalizacion
que se denominan capturadoras de imagen (frame grabber), que generalmente aceptan
distintos formatos de sefial de camara y que disponen de puertos para controlar algunos de

los parametros de la cdmara.

En las aplicaciones mas simples pueden utilizarse camaras de video vigilancia que
proporcionan una sefial PAL® estandar en color o, en la mayoria de los casos, en blanco y
negro. La adquisicién de la imagen se realiza cuando se producen las condiciones en las que
se requiere realizar un reconocimiento de la imagen. Generalmente estas condiciones son
controladas por circuitos externos que producen una sefial de inicio de captura. Una vez la
imagen ha sido digitalizada, se realiza la identificacion o reconocimiento de los objetos
produciendo sefiales externas de control y quedando el sistema en condiciones de capturar

una nueva imagen.

Aparte de las cdmaras convencionales, las mas utilizadas son las progresivas, las lineales
y las denominadas camaras inteligentes (Sawyer; Chen, 2010). En cualquier caso, es posible

que la sefial proporcionada sea analdgica o directamente digital. Las sefiales digitales suelen

7 Complementary metal-oxide-semiconductor o CMOS (semiconductor complementario de 6xido metalico) es una de
las familias légicas empleadas en la fabricacion de circuitos integrados.

8 PAL es la sigla de Phase Alternating Line (linea de fase alternada). Es el nombre con el que se designa al sistema de
codificacion utilizado en la transmision de sefiales de television analégica en color en la mayor parte del mundo.


http://es.wikipedia.org/wiki/Familia_l%C3%B3gica
http://es.wikipedia.org/wiki/Circuito_integrado
http://es.wikipedia.org/wiki/Sigla
http://es.wikipedia.org/wiki/Televisi%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Se%C3%B1al_anal%C3%B3gica
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entregarse mediante un cable especifico en el que todos los bits del elemento de imagen se

suministran en paralelo, ademas de existir versiones que utilizan protocolos serie estandar.

Las camaras progresivas proporcionan todas las lineas que constituyen la imagen en un
unico campo (Figura 2.10). Con ello, aumenta la calidad y resolucion de la imagen, sobre
todo cuando se realiza la captura de objetos moviles. Existen modelos de alta definicion que
pueden entregar imagenes de hasta 2000 lineas. Generalmente, estas cdmaras pueden
controlarse mediante una interfaz digital en la que es posible variar el tiempo de exposicion,
la apertura del diafragma, el enfoque y el angulo de vision. Como generalmente no es
necesario que la camara proporcione sefiales de video en tiempo real, también es posible
controlar el instante en el que se realiza la captura de la imagen en el sensor CCD. Asimismo,
el tiempo de exposicion puede superar los 1/50 segundos de las camaras convencionales, ya
que la frecuencia de imagen puede controlarse externamente e incluso, trabajar basandose
exclusivamente en fotogramas. En estos modelos, el tiempo minimo entre dos fotogramas
viene determinado por el tiempo de transferencia de la imagen desde la cdmara a la tarjeta

digitalizadora.

Figura 2.10 Camara Progresiva

Las camaras lineales estan basadas en una CCD de linea en vez de una CCD matricial
(Figura 2.11). La ventaja principal de este tipo de camaras es que pueden obtener un gran
namero de elementos de imagen por linea (hasta 4000 pixeles). No obstante, la captura de la
imagen debe realizarse linea a linea, por lo que es preciso que exista un desplazamiento
relativo entre la cdmara y el objeto que se esta capturando. La velocidad de desplazamiento
entre ellos determina la resolucion de la imagen en el sentido ortogonal a la linea de CCD.
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Es importante que esta velocidad sea lineal para reducir las posibles distorsiones geométricas
de imagen que obtendriamos si el movimiento relativo no es uniforme. Generalmente, el
movimiento del objeto se realiza con sistemas de posicionamiento mecanicos de gran
precision que son controlados directamente por el sistema encargado del reconocimiento de
imagen. Los formatos de sefial que se obtienen en la salida de la camara pueden ser
analdgicos o digitales, aunque estos ultimos son los que méas predominan en los modelos
actuales. La tasa de transmision de bits entre la camara y la tarjeta de digitalizacion depende
del modelo de camara, el nimero de pixeles, si es en color o en blanco y negro, etc. Las
tarjetas de digitalizacion suelen poder configurarse para adaptarse a las caracteristicas de las

camaras.

Figura 2.11 Cémara Lineal

Algunas camaras incorporan la posibilidad de realizar tratamiento de datos interno, por lo
que se denominan cdmaras inteligentes (Figura 2.12). Entre las operaciones que pueden
realizar estas caAmaras destaca la estimacion de gradiente, el ajuste digital de contraste o la
transformada de Fourier de la imagen. La ventaja de estos sistemas es que proporcionan una
informacion previamente tratada, por lo que simplifican la tarea del procesador durante el
reconocimiento de formas. En algunos casos el tratamiento puede realizarse directamente por
métodos Opticos (transformada de Fourier) utilizando lentes especialmente disefiadas para
que proporcionen este tipo de informacion. En general se trata de camaras de precio muy

elevado cuyo uso sélo se ha popularizado en aplicaciones muy concretas.
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Figura 2.12 Cémaras Inteligentes
2.3.6.2 Representacion de una imagen digital

Aunque el sistema de vision humano tiene mayor resolucion en la fovea y menos en la
periferia, se ha observado que a pesar de que la distribucion de los fotorreceptores no es
uniforme, la percepcion visual si lo es (Goldstein, 1992; Kaufman, 2002). Los humanos
percibimos con una Unica resolucion. Estas circunstancias han conducido a la utilizacion de

sensores con matrices de resolucion uniforme. Por tanto, la organizacién corresponde a una

matriz 2D°? uniforme.

Las imagenes para ser procesadas en una computadora deben ser adquiridas a traves una
camara de video y puestas en su memoria empleando las tarjetas de adquisicion de video.
Esta sefial es de caracter bidimensional y emplea variables discretas. Los elementos de la
matriz se llaman pixeles. El acceso a esta elemental informacion se hace indicando la fila y
la columna que ocupa. El origen de coordenadas de la imagen se encuentra en la esquina
superior izquierda. El eje horizontal corresponde con las columnas y el eje vertical con las
filas. Se emplearan indices enteros para posicionar el pixel. Se denotara el valor del pixel a
través de una funcién, del tipo f(x,y), siendo x el indice de la fila e y de la columna

(Umbaugh, 1998; Ruiz, 2012).

Si la imagen es acromatica, sélo se presenta la luminancia, esto es, los niveles de grises.
La funcion f(x, y) retornard el nivel de gris del pixel mencionado. En caso de que la imagen

sea en color, f(x,y) devolvera un vector. Normalmente suele expresarse como una

9 2D. Hace referencia a un plano bidimensional como la generacion de imagenes
digitales por computadora bidimensionales (modelos geométricos, texto e imagenes digitales 2D).


http://es.wikipedia.org/wiki/Imagen_digital
http://es.wikipedia.org/wiki/Imagen_digital
http://es.wikipedia.org/wiki/Computadora
http://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_geom%C3%A9trico_2D
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proyeccion del color sobre el sistema RGB (Red-Green-Blue) (Figura 2.13) (B. Jahne, 1999;
Ruiz, 2012).

Figura 2.13 Organizacion matricial de una imagen digital

La imagen puede ser de tipo 3D, por ejemplo, en resonancia magnética, luz estructurada,
etc. Estas se presentan como una pila de imagenes 2D. Se les afiade otro indice, denominado

k 0 z, que indica el orden de la rodaja de imagen 2D dentro de la pila (Verri, 1998).

La secuencia temporal de imagenes estaticas da lugar al video. En el cine se emplea 25
fotogramas por segundo, gracias a la inercia visual del ojo humano, da sensacion de

continuidad en la escena (Jackson & Townsend, 1991).

2.3.6.3 Representacion de la imagen y estructura de datos

Las imagenes digitales suelen almacenarse en los ordenadores en forma de ficheros o
archivos, para su posterior uso en el procesamiento de imagenes. Se analizaran las estructuras
que se usan a tal efecto, los métodos utilizados para optimizar el espacio requerido y algunos
de los diferentes formatos estandar (TIFF, GIF, BMP, JPG...) (Gibson & Berger, 1998;
Netravali & Haskell, 1995; Solari, 1997).

2.3.6.4 Estructura del fichero de la imagen

Generalmente una imagen almacenada en un ordenador esta constituida por un mapa de

bits (pixeles), precedido por una cabecera que describe sus caracteristicas (Gibson & Berger,



VISION ARTIFICIAL |24

1998; Solari, 1997; Netravali & Haskell, 1995) (tamafio de la imagen, modo de color, paleta,
resolucion de la imagen, etc.) (Figura 2.14). Frecuentemente, cuando la imagen se encuentra

en la memoria principal del ordenador la cabecera y el mapa de bits no estan contiguos.

Mapa de Bits

Figura 2.14 Esquema del fichero de una imagen

2.3.6.5 Formatos comerciales de representacion

Existen multitud de formatos de ficheros de iméagenes de tipo mapa de bits. Se puede hablar
de ficheros tipo BMP, TIFF, GIF, JFIF, PGM, entre otros, Cada uno ofrece ciertas ventajas
que otros formatos pueden no contemplar. La Tabla 2.1 muestra las principales caracteristicas

de algunos de estos formatos.

Tabla 2.1 Formatos para ficheros graficos y caracteristicas principales

Formato Color Real Grises Compresion Origen Multi-lmagen
Bitmap SI Sl SI Sl Run-Length Windows NO
TIFF sl sl sl sl JPG'CLCZ#VT';,{::z’kEﬁT“' Estandar sl
JFIF Sl NO Sl NO JPEG Estdndar NO
JPG2000 Sl NO Sl NO JPEG 2000 Estdndar NO
PCX NO SI NO NO Propia Windows NO
PGM NO NO SI NO NO Unix NO
GIF NO Sl Sl Sl LZW Estandar Sl

A continuacion se muestran algunos de los formatos mas comunes y las posibilidades que
brinda cada uno (Netravali & Haskell, 1995; Solari, 1997):

BMP.- El formato BMP (Bit Map) es el formato de las imagenes en bitmap de Windows.
Aungue muy extendido, tiene la dificultad de la escasa compresidn que realiza en los archivos

por lo que ocupan mucho espacio.
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TIFF.- El formato TIFF, que corresponde a las siglas Tagged-Image File Format, se utiliza
cuando se van a realizar impresiones en papel de la imagen. Es un formato que admite una
compresion muy baja, por lo que la perdida en la calidad de imagen es practicamente nula.
Se conoce como formato de compresion sin pérdida. Una desventaja es que los archivos .tiff

son de gran tamafio.

GIF.- Estas tres letras, representan las siglas de "Graphics Interchange Format". La
tecnologia del GIF fue desarrollada por la empresa CompuServe, destacando en sus
caracteristicas la posibilidad de trabajar, con un maximo de 256 colores y con mas de una
imagen, el GIF es un formato ideal para utilizar en la web en imagenes pequefias o de pocos
colores y no es recomendable para utilizar en impresion, ya que la calidad es limitada.

JPEG o0 JPG. - El formato JPEG (Joint Photographic Experts Group) esta disefiado para
realizar compresion de imagenes, permitiendo reducir la cantidad de informacion de las
mismas, con una consecuente reduccion de peso del archivo final. La resolucion de este

formato es baja y no es recomendable para la impresion.

2.3.7 Procesamiento de la imagen

Cuando se adquiere una imagen mediante cualquier sistema de captura, por lo general ésta
no se utiliza directamente. La aparicion de variaciones en intensidad debidas al ruido, por
deficiencias en la iluminacion o la obtencion de iméagenes de bajo contraste hace necesario
un pre procesamiento de la imagen con el objetivo fundamental de corregir estos problemas,
ademas de aplicar aquellas transformaciones a la imagen que acentuen las caracteristicas que

se deseen extraer, de manera que se facilite las operaciones de las etapas posteriores.

2.3.7.1 Histograma de una imagen

La intensidad de un histograma muestra como los niveles de brillo estan ocupados en la
imagen; el contraste de la imagen se mide con el rango de brillo en la imagen. EI histograma
grafica el nimero de pixeles con un nivel de brillo particular en contra del nivel de brillo.
Otra de las caracteristicas que se pueden detectar con el histograma es la existencia de ruido
en la imagen, esto mediante el conocimiento del histograma ideal. La eliminacion de este

ruido puede mejorar la calidad de la imagen, lo que en consecuencia facilitara que las técnicas
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que se le apliquen a dicha imagen puedan realizarse de manera mas facil y con mejores

resultados.

El histograma de una imagen es una funcién discreta que representa el nimero de pixeles
en la imagen en funcién de los niveles de intensidad g. La probabilidad P(g) de ocurrencia
de un determinado nivel g se define como (Pajares Martinsanz & de la Cruz Garcia, 2008;
Cuevas & Zaldivar, 2004; Parker, 2010):

N(9) 21)
M

donde M es el nimero de pixeles en laimageny N(g) es el nimero de pixeles en el nivel
de intensidad g. Como con cualquier distribucion de probabilidad todos los valores de P(g)
son menor o iguales que 1 y la suma de todos los valores de P(g) es 1 (M. Sonka, 1999;
Parker, 2010; Cuevas & Zaldivar, 2004). En la Figura 2.15 se muestra el resultado del obtener

el histograma de una imagen.

Figura 2.15 Histograma de una imagen

2.3.7.1.1Propiedades estadisticas del histograma

En la representacion del histograma de una imagen, es posible determinar diversas
propiedades estadisticas que dan informacidn sobre la distribucion de los niveles de gris
(Pajares Martinsanz & de la Cruz Garcia, 2008; Ruiz, 2012; Sucar & Gomez, 2010):
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Media: es el valor medio de los niveles de gris y nos informa sobre el brillo general de la
imagen, esta definida por.

~

N 1G.J) @22

gP(g)=ZZ I
0 i

g

)

L es el nimero total de niveles de gris, asi para una imagen con valores de gris entre 0 y

255: L seria 265. Una imagen brillante tendria una media alta y viceversa

Varianza: mide la dispersion de los alrededores de la media, esta definida por

L-1 (2.3)
7= (957 P(9)
g=0
Una varianza alta corresponde a una imagen con contraste alto y viceversa.
Asimetria: sobre la media en la distribucion de los niveles de gris,
(2.4)

L-1
a= Y (g-9°P@)
0

g=

Un valor absoluto alto de a indica una gran asimetria y una valor bajo representa una

simetria.

Energia: nos indica sobre la distribucion de los niveles de gris en la imagen y esta dada

por la siguiente ecuacion:

L-1
E= ;(P(g))z (2.5)

La energia tiene valor madximo 1 para una imagen con un Unico nivel de gris y disminuye

a medida que aumenta el nimero de niveles de gris, dado todos los valores de P(g) < 1.
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2.3.7.1.2Ecualizacion del histograma

La ecualizacion del histograma consiste en una expansion del histograma de la imagen,

dotando al mismo de mayor linealidad y haciendo que éste ocupe el ancho del espectro de

tonalidades grises por completo, ocasionando las siguientes mejoras en la imagen (R.
Gonzalez, 1996; BRANCH & OLAGUE, 2001):

Una mayor utilizacion de los recursos disponibles: al ecualizar el histograma, los
tonos que antes estaban mas agrupados, ahora se separan, ocupando todo el rango
de grises, por lo que la imagen se enriquece al tener niveles de gris mas distintos

entre si, mejorando, por tanto, la apariencia visual de la imagen.

Un aumento del contraste: esta ventaja es derivada del punto anterior, debido a que
si hacemos que el histograma de la imagen ocupe todo el rango de grises, estamos
aumentando la distancia entre el tono mas claro y el mas oscuro, convirtiendo a

éstos, en blanco y negro y consecuentemente aumentando el contraste de laimagen.

Regulacion 6ptima y automatica del contraste de la imagen: De esta manera son
evitados los ajustes manuales con los que no se consigue un equilibrio éptimo entre

el blanco y el negro en la representacion de una imagen.

A su vez, aparecen algunos inconvenientes que surgen a la hora de ecualizar la imagen,

algunos de ellos se detallan a continuacion:

Pérdida de informacion: puede ocurrir que a algunos pixeles que en la imagen
original tenian distintos niveles de gris, se les asigne tras la ecualizacion global, el
mismo nivel de gris. Por otro lado, hay casos en los que dos niveles de gris muy

proximos se separen, dejando huecos en el histograma.

Error indeseado: En ocasiones, las bandas horizontales, consecuencia de una
deficiente digitalizacion pueden resultar intensificadas, resaltando ain mas este

error.

Suponiendo que se dispone de una imagen de 8 bits. Partiendo del histograma original, el

primer paso para trabajar con el mismo es la normalizacién, para ello hay que normalizar
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tanto el eje horizontal (niveles de gris) como el vertical (aparicion del nivel de gris en
cuestion), de manera que ambas magnitudes queden comprendidas entre 0y 1.

Para normalizar el eje horizontal, es decir, el que indica el nivel de gris, dividimos cada
magnitud entre 255, con lo que queda: 0, 1/255, 2/255...255/255=1, obteniendo un rango de
niveles de gris comprendido entre 0 y 1. Para la normalizacion del eje vertical, se debe dividir
cada componente entre el nimero total de pixeles, asi en el caso méas extremo, es decir en el
que toda la imagen fuese de un mismo color, la representacion seria una Unica barra de altura
igual a 1 (Umbaugh, 1998; Cuevas & Zaldivar, 2004; Ruiz, 2012). El siguiente paso consiste
en la acumulacion del histograma, esto consiste en sustituir cada magnitud, por el valor de
ella misma maés el total de la suma de las anteriores, con ello se consigue que el histograma
(que reflejaba la funcion "densidad de probabilidad” para cada color) se transforme en una
representacion de la funcion de distribucion. Quedando una funcion creciente, cuyo valor

maximo sera siempre 1.

Aplicando la siguiente ecuacion, se obtiene los nuevos niveles de gris (haciendo que el
histograma se extienda hasta el negro), ademas se consigue que éstos vuelvan a encontrarse
entre 0 y 255:

S* = Int E_S””'" 255 +0.5] (2.6)

— Ymin

donde Int representa la operacion de tomar el entero mas cercano por defecto, Smin
representa el menor valor de S distinto de cero; en este caso, 255 representa el numero de
niveles de gris menor uno.

Suponiendo que se dispone de una imagen de 9 pixeles cuyos niveles de gris son los
mostrados en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2 Pixeles de imagen en escala de gris

253 253 255

253 255 254

253 254 254
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2.3.7.2 Imagen RGB

Una imagen bidimensional es una region en el plano en el cual un brillo en cada punto es
definido como una funcién f(x, y) donde x e y son las coordenadas de dicho punto en el plano.
La amplitud de f en cualquier par de coordenadas se conoce como la intensidad de la imagen
en un punto (Umbaugh, 1998; Jahne & HauBecker, 2000; Szeliski, 2010). Cuando los valores
de las coordenadas y de la intensidad son cantidades discretas finitas, la imagen se considera
una imagen digital. Los elementos que constituyen una imagen digital se les conocen como

pixeles.

Una imagen RGB se define como un arreglo de 3 x M x N pixeles donde cada pixel
corresponde a los componentes rojo, verde y azul de una imagen de color (R-red, G-green,
B-blue) (Figura 2.16) (M. Sonka, 1999). El propoésito principal del modelo RGB es el
sensado, representacion y muestra de imagenes en aparatos electronicos tal como televisores,

computadoras, etc.

P3 P4

PL P2 P3 P4
(xy) (xy)

Figura 2.16 Representacién matricial de las componentes RGB

2.3.7.3 Escala de gris

Las iméagenes digitales generalmente estan compuestas por un amplio rango de valores de
intensidad. A estas imagenes de las ha denominado iméagenes de nivel de gris. Aunque el
rango de niveles de gris utilizado para representar la imagen comunmente es de 256 valores

(8 bits por pixel), este es variable y depende de la aplicacién. La tendencia natural, debido al
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aumento de la potencia computacional y de la calidad de los sensores es aumentar este rango
para dotar de mayor fidelidad a la imagen.

Las imagenes en escala de grises o escala monocromatica (Figura 2.17), estan compuestas
por una sola matriz de M x N valores en donde cada pixel es una sola muestra que contiene
la informacion de la intensidad de la imagen. Las tres caracteristicas con que se puede definir
un color son el tono o matiz (color actual), el valor (luminosidad u oscurecimiento) y la
saturacion (pureza del color) (R. Gonzélez, 1996; Jahne & HauBecker, 2000). Por lo tanto la
conversion de una imagen de color a una imagen en escala de grises no se realiza de una
forma Unica, sin embargo en su acercamiento mas comun, se trata de retener la informacion
de la luminosidad y descartar los valores de tono y saturacion (Umbaugh, 1998; B. Jahne,
1999).

Asumiendo que los colores, rojo, verde y azul son sefiales de luminosidad, la aproximacion
de una imagen en escala de grises a partir de una imagen de color esta dada por (2.7) en
donde 0 es el valor de menos intensidad, refiriéndose al color negro y 1 es el valor de mayor

luminosidad o el color blanco.

GRAY = (0.30 * R) + (0.59  G) + (0.11 = B) (2.7)

Figura 2.17 Conversion a nivel de gris
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2.3.7.4 Binarizacion

Las imagenes binarias siempre se obtienen a partir de imagenes de niveles de gris. El
proceso de conversion de una imagen de nivel de gris a una imagen formada solo por dos
valores o etiquetas (O para el negro y 1 para el blanco) se conoce como binarizacion (B.
Jahne, 1999; Chen, 2010; Rodriguez, 2012).

Trabajar con imagenes binarias resulta muy interesante dadas las siguientes caracteristicas:

e Se reduce al minimo los datos necesarios para representar la imagen y ello permite

un maximo aprovechamiento de la potencia computacional.

e Desde el punto de vista computacional, las imégenes binarias se procesan mucho mas

rapidamente.

e Las propiedades geométricas y topologicas de los objetos presentes en la imagen, en
las que se basan un gran numero de aplicaciones industriales, puede obtenerse rapida

y facilmente a partir de las imagenes binarias.

La binarizacion selecciona los pixeles que tienen un valor particular que se encuentren
dentro de un rango especifico. Esto sirve para encontrar objetos que se encuentren dentro de

la imagen si se conoce su nivel de brillo.

2.3.7.4.1Binarizacion uniforme

En la binarizacion uniforme, se buscan los pixeles que se encuentran debajo de un nivel
especifico, se consideraran como pixeles color blanco y los pixeles que se encuentran por
arriba del nivel, se consideran como pixeles color negro. Para utilizar este metodo se necesita
tener conocimiento acerca del nivel de grises que contiene la imagen, pero si el nivel no es

conocido, el histograma puede ser de mucha utilidad.

Una forma de aplicar este tipo de binarizacion es la extraccion de los objetos del entorno,

estableciendo un nivel T que separe los dos tonos de intensidad. De esta forma, un pixel
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(x,y) para el cual f(x,y) > T serad un pixel del objeto; en caso contrario, el punto sera del

entorno (Pajares Martinsanz & de la Cruz Garcia, 2008; Sucar & Gémez, 2010).

Basandonos en lo anterior, podemos considerar la fijacion del umbral como una operacion

que implica un analisis con respecto a una funcion T de la forma,

T=Tlx,y,p(x,y), f (x,¥)] (2.8)

donde f(x,y) es la intensidad en el punto (x,y) y p(x,y) es alguna propiedad local del

punto; por ejemplo, la intensidad media de un entorno de una pixel adyacente centrado en

x).

De esta manera de creard una imagen binaria g(x, y) definiendo,

_ (0sif(x,y)>T (2.9)
9tay) = {1 sifle,y) <T

Examinando g(x,y), se puede determinar que los pixeles a los que se les asigna valor 0

corresponden a los objetos, mientras que los correspondientes al entorno tienen el valor 1.

Cuando T depende so6lo de f(x,y), el umbral se llama global. Si T depende tanto de
f(x,y) como de p(x,y), entonces el umbral se Ilama local. Si T depende de las coordenadas

espaciales x e y, se denomina umbral dindmico.

La Figura 2.18, muestra el resultado de aplicar una binarizacion a una imagen RGB a partir

del ajuste de umbral mediante la obtencion del histograma de una imagen en escala de gris.
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Figura 2.18 Representacion Binaria de una imagen

2.3.7.5 Filtros

El ruido es una informacion no deseada que contamina la imagen. El ruido aparece en
imagenes procedente de una gran variedad de fuentes. El proceso de adquisicion de la imagen
digital, que convierte una imagen Optica en una sefial eléctrica continua que luego es
muestreada, es el primer proceso por el cual el ruido aparece en iméagenes digitales. En cada
paso en el proceso hay fluctuaciones originadas por fendmenos naturales que afiaden un valor
aleatorio al valor exacto de la intensidad para un determinado pixel. En las imagenes tipicas
el ruido puede modelarse bien como una distribucién gaussiana (hormal), uniforme o “sal y
pimienta” (impulso) (Pajares Martinsanz & de la Cruz Garcia, 2008; R. Gonzalez, 1996). En
la Figura 2.19 se observa dos posible representaciones de ruido del tipo Gaussiano y “Sal y

Pimienta” contenidos en una imagen.
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(a) (b)

O T

Figura 2.19 Tipos de ruido en una imagen. (a) Imagen original. (b) Escala de gris. (¢) Ruido tipo Gaussiano.
(d) Ruido tipo "Sal y Pimienta"

Debido a la presencia de este tipo de alteraciones en las imagenes, es necesario la
aplicacion de filtros que contribuyan en eliminar de una imagen la presencia de los diferentes

tipos de ruido.

Un tipo de filtro usado comunmente son los filtros de orden, estan basados en un
tratamiento especifico de la estadistica de la imagen Ilamado estadisticas de orden. Estos
filtros operan en una vecindad de un determinado pixel, denominada ventana y remplazan al
valor del pixel central. La estadistica de orden es una técnica que organiza todos los pixeles
de la ventana en orden secuencial, basandose en el valor del nivel de gris de los mismos. El
lugar de un determinado valor dentro de un conjunto ordenado es referido como el rango
(Pajares Martinsanz & de la Cruz Garcia, 2008).
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Dada una ventana V de dimension n x n, los valores de los pixeles pueden ordenarse de

menor a mayor como siguen:

LSfisfzs <fp (2.10)

donde {f1, f2, f3, ---, f n2} son los valores de intensidad o nivel de gris del subconjunto de pixeles en
la imagen.

2.3.7.5.1 Filtro de la mediana

La mediana M de un conjunto de valores es tal que la mitad de los valores del conjunto
son menores que M y la mitad de los valores son mayores que M. Con el objeto de realizar
un filtrado de la mediana en el entorno de la vecindad, ordenamos las intensidades de la
vecindad como se propone en la ecuacion (2.10), determinamos la mediana y asignamos esta
ultima a la intensidad del pixel. La principal funcion del filtrado de la mediana es hacer que
los puntos con intensidades muy distintas se hagan muy parecidos a su pixeles vecinos,
eliminando asi los picos de intensidad que aparezcan aislados en el area de la mascara del
filtro (R. Gonzalez, 1996; Pajares Martinsanz & de la Cruz Garcia, 2008). En la Figura 2.20
se observa el resultado de aplicar un filtro de orden tipo mediana a una imagen en escala de

gris sometida a ruido Gaussiano.

(a) (b)

Figura 2.20 Eliminacién de ruido gaussiano aplicando filtro de mediana. (a) Ruido Gaussiano. (b) Filtro de
la mediana
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2.3.7.6 Segmentacion

En las técnicas de procesamiento de imagenes, cada pixel es transformado de un valor a
otro (escala de gris, binarizacion, etc). Estos cambios, mayoritariamente, se realizan para
facilitar la particion de la imagen en areas de pixeles con significado. La segmentacion trata
de agrupar los pixeles, por algn criterio de homogeneidad, para particionar la escena en
regiones de interés. Estas areas deben de tener algun significado fisico. Por tanto, la
segmentacion de una imagen es un proceso de extraccion de los objetos de interés insertados
en la escena capturada (Figura 2.21). La agrupacion de los pixeles se hace a razon de que sus
vecinos sean similares en criterios como de luminancia, color, bordes, texturas, movimientos,
entre otros (Rodriguez, 2012; R. Gonzélez, 1996; Pajares Martinsanz & de la Cruz Garcia,
2008). Una vez que la imagen ha sido particionada, la unidad dejara de ser el pixel para ser
la agrupacion de pixeles que constituye el objeto, de esta forma, la imagen estara definida
por un conjunto de objetos y la informacién estara preparada pare el reconocimiento e

interpretacion de la imagen.
Para la segmentacion de las imagenes se usan tres conceptos basicos:

Similitud: los pixeles agrupados del objeto deben ser similares respecto algin criterio

(nivel de gris, color, borde, textura, etc).

Conectividad: los objetos corresponden a areas de pixeles con conectividad. Las

particiones corresponden con regiones continuas de pixeles.

Discontinuidad: los objetos tienen formas geométricas que definen unos contornos. Estos

bordes delimitan unos objetos de otros.

Figura 2.21 Deteccidn de manchas en hojas mediante segmentacion
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2.3.7.7 Morfologia matematica

La palabra morfologia denota una rama de la Biologia que se ocupa de la formay estructura
de los animales y plantas. La morfologia matematica esta basada en la geometria y la forma.
Las operaciones morfoldgicas simplifican las imégenes y preservan las formas principales

de los objetos.

En vision artificial es frecuente utilizar la morfologia para el tratamiento de regiones en el
sentido de determinar como se pueden cambiar, contar o evaluar; pueden emplearse en los

siguientes casos:

e Suavizar los bordes de una region. Esto es Gtil para mejoras un borde, ya que
usando técnicas de segmentacion estandar, los bordes se presentan generalmente
ruidosos debido tanto al proceso de captura como a los procesos de
segmentacion apareciendo sobre ellos pequefias protuberancias, que pueden
suprimirse mediante transformaciones morfologicas.

e Separar determinadas regiones que el proceso se segmentacion las presenta
unidas.

e Unir regiones que han sido separadas durante la segmentacion.

e Facilita el cbmputo de regiones en una imagen.

El conjunto méas simple de transformaciones morfoldgicas cuantitativas esta formado por:

dilatacion, erosion, apertura y cierre.

2.3.7.7.1Erosion

La transformacidn de la erosion es el resultado de comprobar si el elemento estructurante
B esta completamente incluido dentro del conjunto X (R. Gonzalez, 1996; Sucar & Gomez,
2010; Pajares Martinsanz & de la Cruz Garcia, 2008). Cuando no ocurre, el resultado de la

erosion es el conjunto vacio:

e5(X) = {x|B, € X} (2.11)
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Cuando los objetos de la escena sean menores que el elemento estructurante, éstos
desapareceran. Otra interpretacion de la erosion supone tomar el valor minimo de la imagen

en el entorno de vecindad definido por el elemento estructurante.

Su utilidad consiste en definir una geometria determinada por el elemento estructurante y
pasarlo sobre la imagen. Los objetos de menor tamafio que el elemento estructurante no
apareceran en la imagen resultante. Los objetos que queden de la transformacion habrén sido
degradados. Por tanto, la erosion supone una degradacion de la imagen. La aplicacion
iterativa de esta transformacion hara que se eliminen todos los objetos existentes en la imagen

(Figura 2.22). La erosion es una transformacion antiextensiva:

es(X) S X (2.12)

Figura 2.22 Erosion de una Imagen. (a) Imagen original. (b) Escala de gris. (c) Binarizado. (d) Erosion
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2.3.7.7.2Dilatacion

La dilatacion es la transformacion dual a la erosion. El resultado de la dilatacion es el
conjunto de elementos tal que al menos algun elemento del conjunto estructurante B esta
contenido en el conjunto X, cuando B se desplaza sobre el conjunto X (R. Gonzélez, 1996;
Pajares Martinsanz & de la Cruz Garcia, 2008):

6(X) = {x|X n B, # @} (2.13)

Esta operacion representa un crecimiento progresivo del conjunto X. Al pasar el elemento
estructurante dentro del conjunto, éste no se modificara. Sin embargo, en la frontera del
conjunto X, al desplazar a B, el conjunto resultado se expansionara. La aplicacion iterada de
este operador haria degradar la imagen, haciendo coincidir el conjunto dilatado con la
totalidad del dominio de la imagen (Figura 2.23) (R. Gonzélez, 1996; Pajares Martinsanz &

de la Cruz Garcia, 2008). La dilatacion es una transformacién extensiva:

X € 65(X) (2.14)

La dilatacion también se interpreta como el valor maximo del entorno de vecindad definido

por el elemento estructurante.

Las aplicaciones de las operaciones de erosion seguida con una dilatacion no son
conmutativas. Los resultados son diferentes dando paso a las aperturas y cierres

morfoldgicos.

Figura 2.23 Dilatacién de una imagen. (a) Imagen original. (b) Escala de gris. (c) Binarizacién. (d)
Dilatacion
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2.3.7.7.3Apertura y cierre

Usando los operadores elementales de erosion y dilatacion se pueden disefiar operaciones
de realce de las formas de los objetos. La erosion binaria suele utilizarse para eliminar
pequefios objetos, practica que suele ser utilizada en la fase de post-procesado, después de
una segmentacion inicial. Sin embargo, tiene el inconveniente de disminuir el tamafio del
resto de los objetos. Este efecto puede ser subsanado con una aplicacion en cascada de
erosion y dilatacion binaria con igual elemento estructurante. A esta operacion se la llama
apertura (opening) (R. Gonzélez, 1996; Umbaugh, 1998; Parker, 2010):

Ye(X) = 8p(ep (X)) (2.15)

La apertura binaria elimina todos los objetos que no estan completamente contenidos en
el elemento estructurante, pero ademas no disminuye el tamafio a los objetos que superen la
erosion. Sin embargo, la imagen resultante no recupera la misma forma de los objetos
filtrados de la imagen de entrada. Esta operacion puede ser ideal para la eliminacion de ruido,
aungue no preserva la geometria de los objetos. Los bordes de los objetos seran suavizados.

Por el contrario, la dilatacion binaria opera aumentando el tamafio de los objetos y cerrando
los agujeros y las grietas. EI ensanchamiento de los objetos puede ser reducido mediante la
aplicacion seguida de una erosién. La operacion combinada de dilatacion y erosion es
llamada cierre (closing) (R. Gonzélez, 1996; Parker, 2010; Umbaugh, 1998):

pp(X) = eg(65(X)) (2.16)

El cierre binario morfoldgico produce que la dilatacion rellene las estructuras que la
erosién no puede separar. Los contornos de los objetos también seran suavizados, pero
habiendo rellanado las fisuras.



Capitulo 3

Redes Neuronales Artificiales

El aprendizaje del ser humano, desde su nacimiento, se basa en experiencias percibidas del
medio ambiente a través de los sentidos como son el oido, la vista, el tacto, el gusto y el
olfato. A través de los afios aprendemos a reaccionar a los estimulos generados desde el
exterior. Si nuestro sistema nervioso detecta una cierta cantidad de percepciones y ademas
sus intensidades son altas o sobrepasa cierto umbral generaran una accion inmediata o bien
guedaran almacenados en nuestra memoria por algin tiempo para futuras reacciones. El

umbral al cual un ser humano reacciona dependera directamente de sus experiencias previas.

Existen algunas diferencias basicas entre el tipo de procesamiento que se lleva a cabo en
una computadora digital con respecto al sistema nervioso central de un ser vivo. La diferencia
mas importante consiste en la forma de procesar los datos de entrada. Una computadora
digital convencional lleva a cabo un proceso secuencial de los datos mientras que el cerebro
realiza un proceso en paralelo, lo cual aumenta las capacidades de procesamiento y

reconocimiento de éste.

Otro factor importante a considerar es que a pesar de la diferencia desproporcionada en
velocidad de transmisién de datos de los componentes electronicos de una computadora
digital con respecto a los componentes biolégicos de un cerebro humano, este tiene una

repuesta mas rapida a las labores de reconocimiento de patrones.

42
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En este capitulo se presentaran los conceptos basicos del funcionamiento y entrenamiento
de una red neuronal implementada en software basado en su andlogo biolégico. Se analizaran
y se expondran los fundamentos bioldgicos asi como su interpretacion y modelacion

matematica.

3.1 Neurona biologica

En esta seccion se explica de una manera simple y breve el funcionamiento celular en
cuanto al aspecto excitatorio eléctrico que sufre la neurona para llevar a cabo la propagacion
de un potencial de accion.

3.1.1 Descripcion del funcionamiento y actividad neuronal

Uno de los factores mas importante en el funcionamiento neuronal es la conexion entre las
neuronas (Figura 3.1). A cada lugar de conexion entre neuronas se le llama sinapsis. Los
botones sinapticos estan localizados sobre toda la superficie de la neurona, los cuales pueden
sufrir eventos excitatorios o inhibitorios, dependiendo de las caracteristicas del impulso
nervioso (Guyton, 2011).

Cuerpo
Celular

Dentritas

Sacos de Mielina
/ Axon \

Sinapsis —/

Nodos de Rainver

Sinapsis \

Figura 3.1 Neurona Biolégica
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Existe una separacion de 200 a 300 Amstrongs entre el boton sinaptico y el cuerpo de la
neurona (hendidura sinéptica). Dentro del botdn sinéptico se localizan las mitocondrias y las
vesiculas sinapticas quienes llevan a cabo las acciones de excitacion e inhibicién (Figura
3.2). Las sustancias transmisoras para realizar las excitaciones y las inhibiciones se localizan
en las vesiculas. Mientras que las mitocondrias contienen el trifosfato de adenosina (ATP)
requerido para sintetizar estas sustancias. El ATP es regenerado en cada momento, ya que su
accion dura sélo unos segundos. Estas vesiculas son vaciadas a través de la hendidura cuando
ocurre un potencial de accién. Tal situacion genera un cambio en la permeabilidad de la
membrana celular, lo que genera una excitacion y una inhibicion dependiendo del tipo de
transmisor (Guyton, 2011).

La proporcién de iones de sodio y calcio extracelular genera un flujo similar de
neurotransmisores que van hacia la neurona, lo cual desencadena un flujo excitatorio. En el
caso de un impulso inhibitorio ocurre algo similar cuando el flujo de iones de magnesio se
incrementa. La permeabilidad de la membrana celular es permitida sélo para los iones de
sodio y potasio. El sodio es enviado al exterior celular, mientras que el potasio es captado
dentro dela neurona, es decir funciona como una bomba de sodio-potasio, de tal forma que
fija una concentracion pequefia de sodio y una alta de potasio dentro de la neurona, que

mantiene en un estado de voltaje estable (periodo de descanso) a la neurona.
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Figura 3.2 Botdn Sinaptico
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Dado que los iones organicos son demasiado grandes en comparacion que los poros de la
membrana celular, estos no pueden fluir al exterior celular. Esto genera que la carga interna
sea preferencialmente negativa en estado de reposo, lo cual favorece que se acumule una
mayor concentracion de iones de sodio y potasio en el interior celular. Esta situacion hace
desfavorable la concentracion de iones negativos de cloro. De tal forma que el potencial de
descanso quedard en un rango de voltaje de -70 a -100 microvolts (potencial de descanso)
(Guyton, 2011). Este voltaje es menor que el presente en tejido esquelético 0 nervioso
periférico, pero el hecho de que se mantenga en un nivel bajo hace posible un control positivo
y negativo del nivel de excitacién neuronal. Ya que si disminuimos el voltaje a un valor
positivo la membrana neuronal se excita con mayor facilidad y caso contrario se inhiba

rapidamente.

La comunicacion entre las neuronas se lleva a cabo por medio de extensiones nerviosas
Ilamadas axones. Estos estan recubiertos de mielina, la cual es particionada por los nodos de
Rainver, los cuales sirven para llevar a cabo la amplificacion de la sefial. Las neuronas sélo
pueden secretar un solo tipo de sustancia transmisora, sea esta inhibitoria o excitadora.
Entonces cualquier impulso nervioso inhibidor o excitador sera transmitido a través de los
axones procedentes de la neurona a todas las sinapsis de otras neuronas hasta donde se

extienda la conexion a través de los axones.

La diferencia de potencial entre el interior de la neurona y su exterior es disminuido con
cada entrada excitadora (proceso de sumacion) a la neurona. Esto modifica las caracteristicas
permeables de la membrana en el caso de los iones de sodio, permitiéndolos fluir con
facilidad. Esto genera una despolarizacién, lo que a su vez genera un potencial de accién
(Figura 3.3) si un umbral es sobrepasado y a su vez un efecto en cadena que es propagado a
las demas neuronas con las que se tiene conexidn a traves de los axones. Sin embargo, el
potencial de accién no inicia en la membrana somatica vecina de los botones excitadores,
sino que empiezan en la parte inicial del axon, lo cual es debido a que cualquier factor que
aumenta el potencial dentro del soma en un lugar aislado incrementa este potencial en todo
el resto del soma al mismo tiempo. Ademas, debido a las diferencias fisicas de la membrana
y la disposicién geométrica de la membrana en diferentes localidades de la neurona, el voltaje

en el interior celular que desencadenarad un potencial de accion también difiere segun los



REDES NEURONALES ARTIFICIALES 46

puntos de la membrana neuronal. Las primeras 100 micras del axon representan la parte méas
excitable de la neurona. El potencial posterior a la sinapsis es cercano a los 10 milivolts
(Guyton, 2011). De esta manera el potencial de accion sera propagado a traves del axon. Ya
que el potencial de accion ha iniciado, éste se propagara en direccion periférica a lo largo del

axon, y también en sentido retrogrado al soma de la neurona.

potencial de accion
20 —

10

—10
-20

milivoltios

repolarizacion

gt
de reposo

Figura 3.3 Potencial de accion

Es importante resaltar que una sola excitacion en alguna sinapsis neuronal no sera capaz
de provocar un potencial de accion. Para que este pueda ocurrir una buena cantidad de
neurotransmisores excitadores deben de ocurrir en un momento determinado en diferentes
puntos sinapticos. A esto se le llama el proceso de sumacion espacial. Después de que un
potencial de accidn ocurre debe esperarse un periodo refractario para que otro potencial de

accion pueda ocurrir.

El andlisis y entendimiento del funcionamiento bioldgico de una neurona son primordiales
para la modelacion artificial de una neurona, asi como el de una red neuronal, en las
siguientes secciones se expone la modelacion de una red neuronal artificial y sus

caracteristicas.
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3.2 Neurona Artificial

Algunos cientificos con el interés de entender el funcionamiento neuronal y el
comportamiento humano, entre los que se encontraban sicologos, fisicos, médicos y
matematicos, se enfocaron en estudiar modelos artificiales simplificados de redes neuronales
bioldgicas. Los primeros modelos fueron desarrollados por Mc. Culloch & Pitts (1943),
Rosenblatt (1958), Hebb (1949), Minsky (1969), Widrow & Hoff (1960) y otros mas.

En un modelo tipico de una neurona artificial se presenta las entradas, que representan los
valores binarizados que codifican dependiendo del problema los atributos que se quieren
reconocer, 0 bien pueden ser las salidas de neuronas en capas anteriores. La salida serd un
valor por lo general limitado por una funcién de activacion, el cual representa la clase

reconocida dados las entradas (Haykin, 1994; Krose & Van der Smagt, 1996).

3.2.1 Definicion de una red neuronal artificial

Las RNA se definen como sistemas de mapeos no lineales cuya estructura se basa en
principios observados en los sistemas nerviosos de humanos y animales. Constan de un
namero grande de procesadores simples ligados por conexiones con pesos. Las unidades de
procesamiento se denominan neuronas. Cada unidad recibe entradas de otros nodos y genera
una salida simple escalar que depende de la informacién local disponible, guardada
internamente o que llega a través de las conexiones con pesos. Pueden realizarse muchas

funciones complejas dependiendo de las conexiones.

Las neuronas artificiales simples fueron introducidas por McCulloch y Pitts en 1943. Una

red neuronal se caracteriza por los siguientes elementos (Rojas, 1996; Matich, 2001):
e Un conjunto de unidades de procesamiento o neuronas.

e Un estado de activacion para cada unidad, equivalente a la salida de la unidad.

10 RNA. Red Neuronal Artificial (en inglés ANN: Artificial Neural Network).
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e Conexiones entre las unidades, generalmente definidas por un peso que determina

el efecto de una sefal de entrada en la unidad.

e Unaregla de propagacion, que determina la entrada efectiva de una unidad a partir

de las entradas externas.

e Una funcion de activacion que actualiza el nuevo nivel activacion basandose en la

entrada efectiva y la activacion anterior.

e Una entrada externa que corresponde a un término determinado como bias para

cada unidad.
e Un método para reunir la informacidn, correspondiente a la regla de aprendizaje.

e Un ambiente en el que el sistema va a operar, con sefiales de entrada e incluso

sefiales de error.

En muchas redes las unidades de proceso tiene respuesta de la forma:

(3.1
y=f (Z wkxk>
k

donde:

x, . sefales de salida de otros nodos o entradas externas.
wy : pesos de las ligas de conexién.

f () : funcion no lineal simple.
La funcion f puede ser sigmoidal, tangente hiperbdlica, escalon, entre otras.

Cada unidad de proceso tiene una tarea simple: recibir la entrada de otras unidades o de
fuentes externas y procesa la informacién para obtener una salida que se propaga a otras

unidades.
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Una red puede tener una estructura arbitraria, pero las capas que contienen estas estructuras
estan definidas de acuerdo con su ubicacién en la topologia de la red neuronal. Las entradas
externas son aplicadas en la primera capa, y las salidas se consideran la Gltima capa. Las
capas internas que no se observan como entradas o salidas se denominan capas ocultas. Por
convencidn, las entradas no se consideran como capa por que no realizan procesamiento
(Klefors, 1998; Basogain, 2008; Dongare, Kharde, & Kachare, 2012).

La entrada total u de una unidad k es la suma de los pesos de las entradas conectadas, méas

un bias 6:
u= 2 wx; + 0 (3.2)
j

Si el peso w; es positivo se habla de una excitacion y si el peso es negativo se considera

una inhibicion de la entrada. Si consideramos a las entradas como funciones del tiempo, la

expresion anterior se convierte en:

Ug = 2 w;(£)x; () + 6(t) (3.3
J

3.2.2 Funciones de activacion

La regla que logra establecer el efecto de la entrada total w(t) en la activacion de unidad

k se denomina funcion de activacion (F,) (Dayhoff, 1990; Wasserman, 1989):

y(t+1) = F(y(0),0() (3.4)
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En muchas ocasiones esta funcion es de la forma no decreciente respecto a la entrada total

de la unidad:

y(t +1) = Fy z w; (Dx;(t) + B(E)
i (3.5)

Algunas de las funciones de activacion mas usadas son las siguientes:

3.2.2.1 Funcidn escaldn

La funcion escalon se asocia a neuronas binarias en las cuales, cuando la suma de las
entradas es mayor o igual que el umbral de la neurona, la activacién es 1; si es menor, la
activacion es 0 (o — 1) (Hagan & Dcmuth, 1996; Barrera, 2003) (Figura 3.4).

Y Y
1 1
12+ 12+
‘ b X . b X
124
-1
R ={y 3120 R ={1) 3130

Figura 3.4 Funcion de activacion escalon
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3.2.2.2 Funcidn lineal o mixta

La funcion lineal o identidad responde a la expresién F,(u) = u. En las neuronas con
funcién mixta, si la suma de las sefiales de entrada es menor que el limite inferior, la funcion
se define como 0(o — 1). Si dicha suma es mayor o igual que el limite superior, entonces la
activacion es 1. Si la suma de entrada esta comprendida entre los ambos limites, superior e
inferior, entonces la activacion se define como una funcién lineal de la suma de las sefiales
de entrada (Hagan & Dcmuth, 1996; Schalkoff, 1997) (Figura 3.5)

o ' X - X ‘ »X

0 six <-—c .

1 six >c -1 six<-—c
Fe(x)=x F={% 1 Fr(x) =41 six >c

7 + 3 en otro caso ax en otro caso

Figura 3.5 Funcidn de activacién lineal o mixta

3.2.2.3 Funcidn tangente hiperbolica

La funcion de activacion tangente hiperbolica se emplea en los casos que presentan
variaciones suaves de valores positivos y negativos de la sefial a clasificar. Como se puede
ver en su descripcion en la Figura 3.6, es una de las funciones mas empleadas en
entrenamientos supervisados, como en el caso del entrenamiento de retropropagacion del

error.
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Debe tenerse cuidado de emplear esta figura entre los umbrales positivos y negativos antes
de la saturacion, de otra forma la salida siempre genera valores saturados igualesa 1y — 1
(Hagan & Dcmuth, 1996; Schalkoff, 1997).

172+

-u

e
et +et

— e

Fp(u) =

Figura 3.6 Funcién tangente hiperbolica

3.2.2.4 Funcion sigmoidal

Con la funcion sigmoidal el valor dado por la funcién es cercano a uno de los valores
asintoticos. Esto hace que en la mayoria de los casos, el valor de salida esté comprendido en
la zona alta o baja del sigmoide. De hecho, cuando la pendiente es elevada, esta funcién
tiende a la funcién escaldn. Sin embargo, la importancia de la funcion sigmoidal es que su
derivada siempre es positiva y cercana a cero para los valores grandes positivos o negativos;
ademas, toma su valor maximo cuando x = 0. Esto hace que se puedan utilizar reglas de
aprendizaje definidas para las funciones escaldn, con la ventaja, respecto a esta funcion, de
que la derivada esta definida en todo el intervalo (Figura 3.7) (Hagan & Dcmuth, 1996;
Schalkoff, 1997).
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Fie(w) = 1+e™™

Figura 3.7 Funcion de activacion sigmoidal

3.2.2.5 Funcioén de Gauss

Los mapeos ocultos algunas veces pueden realizarse con un solo nivel de neuronas
mediante el uso de funciones de activacion de Gauss, en lugar de funciones tipo sigmoidales
(Figura 3.8) (Hagan & Dcmuth, 1996; Schalkoff, 1997).

Y

F 9
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e\202

0 X R =
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Figura 3.8 Funcion de activacion gaussiana
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3.2.3 Topologias de las redes neuronales

Dos de las topologias mas usadas, de acuerdo con las diferencias en la manera de realizar
las conexiones, son (Hagan & Dcmuth, 1996; Gershenson, 2003; Schalkoff, 1997
Wasserman, 1989):

Redes de propagacion hacia adelante (feed-foward): el flujo de la informacion de las
entradas a las salidas es exclusivamente hacia delante, extendiéndose por capas maltiples de

unidades, pero no hay ninguna conexion de retroalimentacion.

Redes recurrentes: contiene conexiones de retroalimentacion, lo que puede derivarse en un
proceso de evolucion hacia un estado estable en el que no hay cambios en el estado de

activacion de las neuronas.

3.2.3.1 Elementos de una red neuronal

Una RNA consta de un conjunto de elementos de procesamiento conectados entre si y
entre los que se envian informacion a traves de conexiones. Un esquema basico de una red
neuronal artificial se observa en la Figura 3.9, la cual presenta las diferentes capas que tiene
esta topologia, definiéndose como una estructura que se conoce con el nombre de feed-
forward (hacia delante) debido al flujo de la informacion (Hagan & Dcmuth, 1996; Fyfe,
2000; Freeman & Skapura, 1991).

Capa de Capas Capas de

Entradas ‘
entradas ocultas salidas

Historia médica

Edad N C Riesgo alto
\ - :/ 7

Ocupacién \ ( ) Riesgo bajo

Tipo de vida /

Figura 3.9 Esquema bésico de una Red Neuronal Artificial
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Los elementos basicos de una RNA son:
e Conjuntos de unidades de procesamiento (neuronas).
e Conexiones entre unidades (asociado a cada conexion un peso o valor).
e Funciones de salida o activacion para cada unidad de procesamiento.

El modelo de la neurona y la arquitectura de la red describen como esta Gltima transforma
sus entradas en las salidas. Los elementos individuales de calculo que forman la mayoria de

los modelos de sistemas neurales artificiales, se conocen como neuronas artificiales.

3.2.4 Entrenamiento de las redes neuronales

Se denomina entrenamiento al proceso de configuracion de una red neuronal para que las
entradas produzcan las salidas deseadas a través del fortalecimiento de las conexiones. Una
forma de llevar esto a cabo es a partir del establecimiento de pesos conocidos con anterioridad
y otro método implica el uso de técnicas de retroalimentacién y patrones de aprendizaje que

cambian los pesos hasta encontrar los adecuados.

Ademas, el aprendizaje puede dividirse en superioridad o asociativo y no supervisado o
auto-organizado (Haykin, 1994; Hagan & Dcmuth, 1996; Klefors, 1998). En el primer caso
se introducen entradas que corresponden a determinadas salidas, ya sea por un agente externo
o por el mismo sistema. En el segundo caso el entrenamiento se enfoca a encontrar

caracteristicas estadisticas entre agrupamientos de patrones en las entradas.

Un tipo de regla que se usa para el entrenamiento mediante el ajuste de pesos es la Hebbiana,
propuesta por Hebb en 1949 y que ha dado pie a diversas variantes propuestas en el transcurso
del tiempo. Si dos unidades j y k estan activas al mismo tiempo, la conexion entre las dos
debe ser fortalecida mediante la modificacion del peso (Hagan & Dcmuth, 1996; Krise &
Van der Smagt, 1996):
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Awj =V Y; Yk (3.6)

donde y es una constante de proporcionalidad positiva que representa la tasa de

aprendizaje.

Otra regla usada comdnmente implica el ajuste de los pesos a través de la diferencia entre

la activacion actual y la deseada; se le conoce como Regla Delta:
Awjr =y y; (dx — yi)

3.7)

donde d,, es la activacion deseada.

3.2.5 Redes de una capa

Entradas Salidas

Figura 3.10 Red de una capa

Las redes de una capa, como la que se muestra en la Figura 3.10, presentan las entradas
directamente conectadas a las salidas mediante pesos. Las salidas no interactuan, por lo que

una red con N,,,; salidas puede ser analizada como N,,,,; redes separadas. Cada unidad como
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las que muestra la Figura 3.11 produce salidas de la forma (Hagan & Dcmuth, 1996; Krogh,
2008; Rojas, 1996).

g R
_4

Sumatoria No lineal
W= z Wij %j yi = f ()
J

Figura 3.11 Funcion de nodo

En notacion vectorial se expresa como:
- —T >
y(x) = f(w x) (3.8)

Los puntos & de con una suma constante Y;; w;x definen un hiperplano perpendicular al
vector w . La orientacién del hiperplano se determina por la direccion de @ , dependiendo de

los pesos pero no de la magnitud de @ .

Lasuma }; w;x define un hiperplano que cruza el origen. La introduccion de un término
6 denominado bias en la sumatoria el hiperplano tiene mayor movilidad y permite la

separacién de algunos conjuntos de datos, con lo que se obtiene mejores clasificaciones.
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3.2.5.1 Perceptron

Los perceptrones de una capa pueden clasificar correctamente los conjuntos de datos que
son linealmente separables, esto es, que pueden ser separados por un hiperplano. En dos
dimensiones esto puede verse como una linea recta separada por dos clases (Figura 3.12)
(Hagan & Dcmuth, 1996; Matich, 2001).

Figura 3.12 Separacidn lineal de los conjuntos Ay B

Un perceptron convencional tiene una funcion de no linealidad binaria y la topologia que
muestra la Figura 3.13 (Hagan & Dcmuth, 1996; Serrano, Soria, & Martin, 2010; Shan,
2010).

suma
ponderada

px

7z - +

error
transformacion

py

Figura 3.13 Perceptrdn clasico propuesto por McCulloch - Pitts
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El algoritmo de aprendizaje del perceptron funciona para aprender funciones binarias
linealmente separables, ya que de otra manera el algoritmo no convergeria ni produciria la
mejor solucién. Debido a que las salidas son binarias, se emplean unidades lineales de

umbral. Cada unidad calcula la suma u con pesos de las N entradas x;,j = 1...N, y genera

una salida binaria y:

N
—T >
j=0

(3.9)
_ {—1 u<so
Y141 u>0
De una forma alterna, se tiene en un intervalo de cero a uno,
N
_ _—)T—)
Jj=0 (3.10)

:{—1 u<o
Y=l u>o0

La constante de bias es 1, siendo las entradas, salidas y valores objetivo asumidos como
+1 o cero. Los pesos son actualizados por un nimero de reglas simples, comparando las

salidas y (%) con los objetivos t(x). Los pesos son adaptados con la ecuacion:

- _ (2ntx sit#y
Aw = {
0 otros casos (3.11)
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donde: 1 es una constante positiva pequefia que controla la tasa de aprendizaje, usualmente
entre 0 y 1. Al mejorar la exactitud de la clasificacion, el sistema comete menos errores y
los cambios en los pesos se vuelven menos frecuentes. Una tasa efectiva de aprendizaje puede

alentar un proceso, por lo que lograr la clasificacion perfecta puede tomar un largo tiempo.

Las redes de una capa y con funcién de activacion tipo sigmoidal se Ilama normalmente
perceptrones, aunque el perceptron original de Rosenblatt consistia de una familia de redes,

de mas de una capa, y con conexiones recurrentes (Haykin, 1994; Klefors, 1998).

La forma de entrenamiento se puede analizar de una manera recursiva empleando la

siguiente expresion.

Aw = w(k + 1) + nx(k)e(k) (3.12)

donde e(k) = yd(k) — y(k)

Se define el error como e(k), el valor deseado yd (k) y valor actual de salida de la neurona

como y(k).
El algoritmo se define como:
1. Fijar pesos iniciales, con valores aleatorios
2. Establecer los valores de entradas x4, x,,..., X,

3. Calcular la salida de la neurona

yk)=f (Z XiW; — 9)
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4. Actualizar los pesos
Aw = w(k + 1) + nx(k)e(k)
donde: e(k) = yd(k) — y(k)
5. Continuar hasta
e(k) <¢
& = Tolerancia

En caso de no cumplir con la condicion del paso 5, se regresa de nuevo al punto 3.

3.2.5.2 Separacion de variables linealmente separables con el perceptron

Un perceptrén de dos entradas puede separar un plano en dos secciones, ya que su ecuacion
forma una linea recta, como muestra la Figura 3.14 (Hagan & Dcmuth, 1996; Sharma, Rai,
& Dev, 2012; Krose & Van der Smagt, 1996).

x2 f(x)
A
/ 1
A Ay
7
A A 7 A
7/ / x1
/7 B
/7 B Se tiene que
/7 B wl
/7 x2=— (—) 1 1
B w2
Por lo que solo se mueve

en el origen la recta

El perceptron puede clasificar un vector analdgico de entrada en dos clases Ay B

Figura 3.14 Clasificacion de patrones con el perceptron
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Considerando las entradas x; y x,, con sus respectivos pesos w, y w, Yy un bias 6, se

obtiene la ecuacion:

(l)lxl + a)zxz + 6 == 0 (313)

Despejando resulta una ecuacién donde los pesos determinan la pendiente de la linea y el

bias determina el desplazamiento vertical de la clasificacion lineal.

Wy 0 (3.14)

Esta recta se denomina frontera de decision y es ortonormal al vector de los pesos.

3.2.6 Redes multicapa

entrada capa oculta capa de salida d\e/i:iess
ol ‘(’” ey st F(.)Lk»@f):— d1
: el
FO) F(-)O—k?@f):— dl
: ek
FE) FOFP (3 ar
1 er

Figura 3.15 Red neuronal de dos capas
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3.2.6.1 Perceptron multicapa

Es uno de los primeros esfuerzos por representar el aprendizaje supervisado, en donde se
emplean funciones de activacion elementales de forma binaria en la mayoria de las ocasiones.
Este elemento es un clasificador lineal con dos entradas y un punto de ajuste, siendo la salida
el clasificador.

3.2.7 Redes de retropropagacion (backpropagation)

La retropropagacion del error es un entrenamiento supervisado que se emplea para redes
multicapa, donde se ajusta el valor de los pesos en funcion del error generado. Esta técnica
es muy empleada ya que permite tener un método de optimizacion que se encuentra al definir
el gradiente del error y minimizarlo con respecto a los parametros de la red neuronal (Hagan
& Dcmuth, 1996; Freeman & Skapura, 1991).

Las redes Backpropagation han demostrado su capacidad de trabajar con éxito en un
amplio rango de aplicaciones incluyendo clasificacién de iméagenes, sintesis de voz,
clasificacion de ecos de sonar, sistemas de base de conocimiento, codificacion de

informacion y muchos otros problemas de clasificacion y problemas de percepcion.

La principal ventaja de la Backpropagation es su capacidad genérica de mapeo de patrones.
La red es capaz de aprender una gran variedad de relaciones de mapeo de patrones. No
requiere un conocimiento matematico de la funcion que relaciona los patrones de la entrada
y los patrones de salida. La Backpropagation slo necesita ejemplos de mapeo para aprender.
La flexibilidad de esta red es aumentada con la posibilidad de elegir nimero de capas,
interconexiones, unidades procesadoras, constante de aprendizaje y representacion de datos.
Como resultado de estas caracteristicas la red Backpropagation es capaz de participar con

éxito en una amplia gama de aplicaciones.

3.2.7.1 Principios para entrenar una red multicapa empleando el algoritmo de
retropropagacion
Si se considera la red de tres capas con dos entradas y una salida de la Figura 3.16, es
posible apreciar que cada neurona esta compuesta de dos unidades, donde la primera suma

los productos de las entradas por sus respectivos pesos, y la segunda unidad contiene la
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funcion de activacion. La sefial correspondiente a la salida de la suma y = f(e) es la sefial

de salida del elemento no lineal de la funcién de activacion, asi como la salida de la neurona.

x1

X2 ¢

<]
3"3

Xq wy
y
x;, 2
xw
Sumatoria FUT;:::lno —>y

Figura 3.16 Red de dos capas

Para ensefiarle a la red neuronal es necesario entrenar un conjunto de datos, el cual consta
de sefiales de entrada x* y x? asignadas con objetivos correspondientes (salidas deseadas)
denominadas z. El entrenamiento es un proceso iterativo. En cada iteracion los pesos de los
nodos se modifican usando nuevos datos del conjunto para el entrenamiento. Las
modificaciones de los pesos se calculan empleando el siguiente algoritmo que se explica a

continuacion.
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Cada paso del entrenamiento comienza al forzar ambas entradas de salida del conjunto de
entrenamiento. Después es posible determinar los valores de salida de las sefiales de cada
neurona en cada capa de la red.

La Figura 3.17 muestra dos ejemplos de como se propaga la sefial a traves de la red, donde
los pesos w,,,, corresponden a la conexion de la salida de la neurona m con la entrada de la

neurona m en la capa siguiente.

Y1 = f1(W(x1)1x1 + W(x2)1x2)

v

x2

Figura 3.17 Propagacion de las sefiales en las neuronas

En el siguiente paso del algoritmo, la salida de le red es comparada con el valor objetivo

deseado. La diferencia se denomina error de la sefial (§). Es imposible conocer el error de
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las neuronas de las capas internas directamente, debido a que se desconocen los valores de
salida de estas neuronas. El algoritmo de retropropagacion propaga el error de riesgo a todas
las neuronas, cuya salida fue la entrada de la Gltima neurona (Haykin, 1994; Klefors, 1998),

como se muestra en la Figura 3.18.

Figura 3.18 Retropropagacion del error

Posteriormente el error se va propagando a las neuronas de capas anteriores, considerando

los pesos de las conexiones, segln se aprecia en la Figura 3.19.

Figura 3.19 Retropropagacion del error hacia capas anteriores
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Cuando se calcula el error para cada neurona, los pesos de entrada pueden modificarse
segun los ejemplos de la Figura 3.20. Los coeficientes n afectan la velocidad de aprendizaje
y pueden seleccionarse por distintos métodos (Freeman & Skapura, 1991; Haykin, 1994).
Uno de ellos implica que al inicio del proceso de entrenamiento se elige un valor grande, el
cual va descendiendo gradualmente conforme avanza el proceso. Otro método comienza con
parametros pequefios que aumentan a medida que el proceso avanza y nuevamente
disminuye en la etapa final. Comenzar el proceso con un parametro pequefio permite el

establecimiento de los signos de pesos.

dfi(e)
Wix)1 = W1 + 161 (;lle X1

dfi(e)
= W(x,)1 T 101 c;e X2

Figura 3.20 Actualizacion de los pesos



Capitulo 4

Interpolacion Polinomica Segmentaria

La construccion de polinomios de interpolacion de grado alto aunque es justificable
tedricamente, plantea muchos problemas. Por un lado, la forma de la funcion polindmica de
grado alto a menudo no responde al fendbmeno debido al gran ndmero de extremos e
inflexiones. Por otro lado, su célculo es muy complicado, lo que limita su utilidad en analisis
numérico. Es a menudo mas conveniente dividir el intervalo de interés en subintervalos mas
pequefios y usar en cada subintervalo polinomios de grado relativamente bajo, tratando de
que la funcion a trozos definida de este modo tenga un aspecto final adecuado al fendbmeno
que estamos representando. La idea central es que en vez de usar un solo polinomio para
interpolar los datos, podemos usar segmentos de polinomios y unirlos adecuadamente para
formar nuestra interpolacion. Podemos decir, que una funcién spline esta formada por varios
polinomios, cada uno definido en un intervalo y que se unen entre si bajo ciertas condiciones

de continuidad.

En este capitulo veremos la teoria referente a la interpolacion por spline, su clasificacion
y profundizaremos en las caracteristicas de Spline Cubico como método de interpolacién

segmentaria.

68
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4.1 Interpolacion con Splines

Una funcion spline estd formada por varios polinomios, cada uno definido sobre un sub
intervalo, que se unen entre si obedeciendo a ciertas condiciones de continuidad (Chapra &
Canale, 1988; Maron & Ldpez, 1999; Nieves & Dominguez, 2002).

Supongamos que disponemos de n + 1 puntos, a los que denominaremos nodos, tales que:

tg <ty <<ty (4.1)

Supongamos ademas que se ha fijado un entero k > 0. Decimos entonces que una funcion
spline de grado k con nodos en t, t4, ..., t, €S una funcién S que satisface las condiciones
(Sheid, 1991):

En cada intervalo [t;_4,t;), S es un polinomio de grado menor o igual a k.
S tiene una derivada de orden (k — 1)continua en [ty, t,,]

Los splines de grado 0 son funciones constantes por zonas. Una forma explicita de

presentar un spline de grado 0 es la siguiente:

(So(x) = co, x € [to,t;)
S1(x) = ¢y, X € [ty,t3)

S =1{° ' (42)
\Sp-1(x) = cp-1, X € [th_1,t2)

Los intervalos [t;_;,t;) no se intersectan entre si, por lo que no hay ambigliedad en la
definicion de la funcién en los nodos. Un spline de grado 1 se puede definir por (Burden,
Faires, & Reynolds, 1991; Henrici, 1972):
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(So(X) = AgX + bo, X € [to,tl)
51(X) = a1x + bz, X € [tl,tz)

s =1
(4.3)

kSn—l(x) =ap_1X+by_4, XxE€ [tn—l'tn)

En la Figura 4.1 se muestra la grafica correspondiente a un spline de grado cero y en la

Figura 4.2 una grafica correspondiente a un Spline de grado 1.

S4
—————————
S, ,
= I
| |
So i |
r— :
l : i ’
: : tlz tl3 | : ’ x
tO tl | | t4 ts
9
Sz |
|
——————»
S3

Figura 4.2 Spline de Grado 1
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4.2 Splines Cubicos

El spline cubico (k = 3) es el spline mas empleado, debido a que proporciona un
excelente ajuste a los puntos tabulados y su célculo no es excesivamente complejo (Chapra
& Canale, 1988; Hildebrand, 1974; Kincaid & Cheney, 1994; Nieves & Dominguez, 2002).

Sobre cada intervalo [ty, t1], [y, t2], ..., [tn—1, t], Sesta definido por un polinomio cubico

diferente. Sea S; el polinomio cubico que representa a S en el intervalo [t;, t;, 1], por tanto:

(So(x) = Sy, x € [to,t1)
S1(x) = Sy, x € [ty,t3)

SG) =1 . (4.4)
k:5'71—1(95) = Sn-1, X E [tn-1,t2)

Los polinomios S;_; y S; interpolan el mismo valor en el punto S;, es decir, se cumple:

Sioi@t) =y =85(t;) (A<i<n-1) (4.5)

por lo que se garantiza que S es continuo en todo el intervalo. Ademas, se supone que S’ y
S'"son continuas, condicién que se emplea en la deduccién de una expresion para la funcion
del spline ctbico (Conte & de Boor, 1980; Curtis & Patrick, 2003).

Aplicando las condiciones de continuidad del spline S y de las derivadas primera S’ y

segunda S"', es posible encontrar la expresion analitica del spline. La expresion resultante es:

6

6
hi—1zi—q + 2(h; + hi—1)z; + hiZipq = o Yivr =¥ — . i = Yi-1) (4.6)
-1

-1
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En la expresion anterior, h; = t;4q1 — t; y 2o, Z4, ..., Z5, SON iNCOgNitas. Para determinar sus
valores, utilizamos las condiciones de continuidad que deben cumplir estas funciones. El

resultado es:

6 6
hi-1zi-y + 2(hi + hi1)zi + hizigg = 3— - Gis1 =y —7— ) i = Yi-1) (4.7)
i- i-

La ecuacidn anterior, coni = 1,2, ...,n — 1 genera un sistema de n — 1 ecuaciones lineales
conn + 1 incognitas zy, zy, ..., z,. Podemos elegir z, y z, de forma arbitraria y resolver el
sistema de ecuaciones resultante para obtener los valores de z,, z,4, ..., Z,—1. Una eleccion
especialmente adecuada es hacer z, = z; = 0. La funcion spline resultante se denomina

spline cubico natural y el sistema de ecuaciones lineal expresado en forma matricial es:

Uq h'l Z1 V1
VAN
| h2u3h3 " zz3 1 1 V3 |
e I 1= | (4.8)
hn_3 un—z h’TL—Z/ Zn_2/ \Un_z/
hp_z Un—q Zn_1 Vp_1
en donde:
hi =t — t;
hi_s
u; =2(hi + hi—y) ——
Uj—1
6
b; = h YVivr — ¥ (4.9)
h;_qv;_
v;=b—b_, ——2

Uj—q



Capitulo 5

Propuesta para la deteccion de
deformaciones

En este apartado, se describe el método propuesto para la deteccion de deformaciones en
superficies curvas, abordando de manera puntual cada una de las etapas que lo conforman;
realizando la evaluacién sobre superficies curvas, como las encontradas en el cascaron de

huevos avicolas irregulares.

El método propuesto se basa en el principio de deteccion de defectos mediante la
generacion de un barrido de luz estructurada laser en forma de linea y su proyeccion sobre la
superficie del cascaron de un huevo, registrando imagenes del haz laser deformado al entrar
en contacto con la superficie analizada. Tras la adquisicion de las iméagenes del barrido laser,

se realiza un procesamiento que permite detectar y clasificar las muestras deformes.

La clave de la identificacion de los defectos, reside en la obtencion de puntos distribuidos
en la curvatura de una imagen para realizar una interpolacion por spline cubicos, estimando
de esta manera una curva representativa “ideal” de como debiera ser la estructura del huevo
analizado si no presentara deformaciones; una posterior comparacion de ambas curvas de
manera grafica permite identificar diferencias geométricas sobre la superficie de un huevo,
realizando mediciones en base a pixeles de la longitud y area entre dichas curvaturas,
haciendo posible la aplicacion de una red neuronal artificial para obtener una clasificacion

de defectos en las muestras analizadas.

73
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5.1 Etapas del Método

El proceso de evaluacion y analisis de superficies curvas para la deteccion de
deformaciones, estd conformado mediante una serie de etapas que intervienen en la

adquisicion de la imagen, procesamiento y andlisis de los patrones geométricos adquiridos.

ai i . Analisis de Imagen
Adquisicion Pre procesamiento de |
de Imagen imagenes ‘ .
/ |
Extracciond ; o
A Clasificacion de forma
caracteristicas
S & a
A= Zl(."zm oo .""“")l - Red Neuronal Artificial
k > el g ]
L= ;l(.\'v-”’ -y, , "Z“‘ : ‘ﬂ_’a V : : "” : ==
k SR 2 &
L= ZI(}':“' =y i e o

Figura 5.1 Etapas del método

El proceso de evaluacion de las muestras de superficies curvas esta dividido en 5 etapas
como se muestra en la Figura 5.1. A continuacion se describe brevemente las etapas del

método y en las secciones subsecuentes profundizaremos en cada una de ellas.

Adquisicion de imagenes: En esta etapa inicial se realiza la adquisicion de imagenes
utilizadas para el analisis, este proceso se lleva acabo empleando un sistema de vision
conformado por un patron de luz estructurada laser en forma de linea, el cual se proyecta
sobre la superficie del cascaron de un huevo y mediante una camara fotogréafica digital se

capturan las imagenes resultantes de la adaptacion del laser sobre la curvatura del huevo.
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Pre procesamiento de la imagen: EIl pre procesamiento de imagenes en la aplicacion de
técnicas de vision artificial es crucial para corregir y resaltar caracteristicas importantes en
una imagen. En esta etapa del método se realiza una serie de ajustes en las iméagenes
capturadas previamente, resaltando los rasgos caracteristicos que definen la curvatura de un

huevo como consecuencia de proyectar el patron laser lineal.

Andlisis de la imagen: Esta etapa parte del pre procesamiento de la imagen y es la
encargada de resaltar los defectos en las curvaturas registradas. La aplicacion de este analisis
estd basado en la obtencion de una curvatura “ideal” de la superficie analizada si esta no
presentara irregularidades, partiendo del principio de interpolacion polinébmica segmentaria
utilizando Spline Cubicos; mediante esta técnica es posible obtener una curva suavizada a
partir de puntos adquiridos de la curvatura analizada; de esta manera, hace posible realizar

una comparacion grafica entre ambas curvas.

Extraccion de caracteristicas: En el procesamiento de imégenes, es necesario determinar
caracteristicas mas significativas que definan las propiedades de cada objeto de estudio, con
el propdsito de disminuir la cantidad de informacion empleada para el analisis matematico o
estadistico, de esta manera, se disminuye en gran medida la carga computacional que esto
conlleva. Partiendo de estas consideraciones y de la etapa anterior, se efectla la extraccion
de caracteristicas de interés en la imagen, las cuales son definidas como mediciones en

pixeles de longitud de curva real, longitud de curva interpolada y area entre curvas.

Clasificacion de forma: La etapa final del método para la deteccion de deformaciones en
superficies curvas, estd basado en la aplicacién de una técnica de inteligencia artificial
denominada redes neuronales artificiales; esta técnica es una analogia con el modelo
bioldgico humano. En esta etapa se emplea una red neuronal artificial como clasificador; el
funcionamiento radica en entrenar a la RNA!! con una base de conocimiento, que esta
compuesta por una serie de imagenes de huevos normales y con deformaciones, de esta
manera la mediciones adquiridas en la etapa previa son evaluadas por la red para realizar la

clasificacion de las muestras en dos conjuntos segln sus caracteristicas geométricas.

11 RNA (en espafiol: Red Neuronal Artificial. en ingles ANN: Artificial Neural Network)
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5.2 Adquisicion de imagen

En esta etapa inicial se realiza la adquisicion de imagenes utilizadas para el anélisis de las
deformaciones en superficies curvas, este proceso se lleva acabo empleando un arreglo
experimental del sistema de vision, conformado por un patrén de luz estructurada laser en
forma de linea, el cual se proyecta sobre la superficie del cascaron de un huevo y mediante
una camara fotografica digital CCD se capturan las imagenes resultantes de la adaptacion del

laser sobre la curvatura del huevo.

5.2.1 Arreglo experimental

La Figura 5.2 muestra el arreglo experimental del sistema de vision empleado durante el
andlisis de los defectos en las superficies curvas y a continuacion se describen cada una de

las partes que lo conforman.

Y4

JN— N

/— Scanner
X

CémaraCCD  x°

Luz Estructurada

Figura 5.2 Diagrama esquematico del sistema de vision propuesto
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Scanner: Cuerpo del sistema que contiene el laser y la cAmara CCD para las capturas de

las imégenes.

Laser: Elemento dptico que genera un patron de luz estructurada en forma de linea a
650nm, con una apertura dptica de proyeccion de 120° a una distancia de 150mm sobre la

muestra analizada.

Luz estructurada: Es el patrén dptico resultante proyectado por el laser, mediante el cual
se resaltan y se hacen visibles las posibles deformaciones que estén distribuidas sobre la

superficie del huevo.

Camara CCD: Mediante esta cdmara es posible capturar imagenes en formato RGB, que
muestran las posibles deformaciones del haz laser al entrar en contacto con la superficie
deformada, estéd equipada con una lente de 38mm de distancia focal, una resolucion de 1024

X 768 pixeles y ubicada a una distancia de 200mm respecto al objeto analizado.

5.2.2 Registro de Iméagenes

Aplicando el arreglo experimental del sistema de visidn descrito previamente, se efectla
la proyeccion superior del patrén de luz estructurada laser en forma de linea a 650nm con
una apertura de 120° a una distancia de 150 mm sobre la superficie de un huevo, manteniendo
las condiciones de iluminacion del espacio de pruebas en concentraciones menores a 1 lux.
Una vez proyectado el patron laser se procede a realizar un barrido longitudinal a traves de
la superficie del cascaron; al entrar en contacto el laser con la muestra, este es deformado y
se adapta a la curvatura del huevo, si la muestra evaluada presenta deformaciones, el patron
proyectado se deforma generando una curvatura irregular, resaltando de esta manera las

posibles imperfecciones en el huevo.

En cada seccion analizada de la superficie del huevo se realizan capturas de imagenes
mediante una cdmara fotografica situada a 200mm vy dispuesta en un angulo de 45°. Las
imagenes resultantes que exponen la forma geomeétrica de la muestra analizada debido a la
proyeccion del patron estructurado, son empleadas en las etapas subsecuentes del método

para obtener la informacidn relevante que describa los defectos de las curvas analizadas.
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En la Figura 5.3, se observa el resultado de proyectar el patrén laser sobre la superficie de

un huevo normal o sin deformaciones, donde se aprecia una curva suave resultante de la

adaptacion de la proyeccion laser.

I a0

Figura 5.3 Huevos sin deformaciones

Por el contrario en la proyeccion del patrén laser sobre una superficie deformada, se
observa como el patrén es deformado y sobresalta la irregularidad en la curvatura del huevo
(Figura 5.4).

Figura 5.4 Huevos con deformaciones

En el procesamiento de imagenes es necesario capturar una imagen con las mejores
caracteristicas y que contengan la menor cantidad de informacion que afecte su analisis; por
tal motivo se realiza un ajuste del obturador para disminuir la cantidad de luz que ingresara
al CCD, de esta manera se elimina parte del resplandor generado por el laser, dando como

resultado una imagen clara, donde se enfatiza Unicamente la curva de interés (Figura 5.5).

P Y o T i

Figura 5.5 Imagenes de las muestras, posterior al ajuste del obturador
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5.3 Pre procesamiento de la imagen

En esta etapa del método se realiza un pre procesamiento de la imagen con el objetivo de
eliminar alteraciones o ruido en la escena, de esta manera se resaltan los rasgos caracteristicos

que definen la curvatura de un huevo como consecuencia de proyectar el patrén laser lineal.

Las imagenes digitales de las muestras sin deformaciones y con deformaciones como las
presentadas en la Figura 5.5, fueron adquiridas por la camara del sistema de vision y
almacenadas en formato .jpg. El pre procesamiento de las imégenes se realiza mediante el
software MATLAB® (MathWorks, Inc., USA) empleando una computadora Hewlett
Packard Pavilion dm4 (Windows® 7 Professional, Intel® CoreTM i5, 8 GB, Intel® HD,
Graphics 3000, HD 500 GB).

A continuacion se presenta en un diagrama a bloques las etapas del algoritmo desarrollado
para el pre procesamiento de la imagen (Figura5.6), utilizando el software MATLAB® como

entorno de programacion para el tratamiento de las imagenes.

Obtencion de
Escala de Gris region de interes
(ROI)

Imagen de
entrada

Morfologia
Matematica Binarizacidn Filtro de media

(cierre)

Esqueletizacién

Figura 5.6 Diagrama a bloques del pre procesamiento de una imagen
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5.3.1 Imagen de entrada

En esta etapa del pre procesamiento de imagenes, las imagenes son leidas del dispositivo

de almacenamiento al ambiente de MATLAB® usando la funcion imread. La sintaxis

empleada es la siguiente:
img = imread('HBl.jpg'):;
donde el nombre del archivo “HB” determina la imagen del grupo sin deformaciones,

“HM” el grupo compuesto por huevos con deformaciones, el digito contiguo “1” hace

referencia al index o nimero de imagen y finaliza con el tipo o extension de la imagen “.jpg”.

P Y o T i

Figura 5.7 Imagenes de entrada

La Figura 5.7 muestra el tipo de imagenes adquiridas por el algoritmo para el analisis de
las deformaciones. Las imagenes registras son almacenadas como matrices de pixeles que
contienen los valores de las componentes de color RGB para su uso en las etapas posteriores.
En lo sucesivo del pre procesamiento de imagenes, tomaremos de referencia la imagen de la
curva de un huevo con deformaciones (Figura 5.8) para presentar las diversas etapas de ajuste

y observar los resultados obtenidos en cada caso.

7N

Figura 5.8 Imagen de una curva irregular, obtenida de un huevo deformado
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5.3.2 Escala de Gris

En el procesamiento de imagenes, una escala de grises es una escala empleada en la imagen
digital en la que el valor de cada pixel posee un valor equivalente a una graduacion de gris.
Las imagenes representadas de este tipo estdn compuestas de sombras de grises, que van
desde el negro mas profundo variando gradualmente en intensidad de grises hasta llegar al
blanco. MATLAB® dispone de funciones especiales para convertir imagenes de color a

escala de grises.

En esta etapa del pre procesamiento de la imagen, se realiza un ajuste de la imagen de
entrada en formato RGB (Figura 5.8) a una representacion a escala de grises, empleando la

funcion rgb2gray.

img = imread('HM36.jpg');
imagen gray = rgb2gray(img);

La funcion rgb2gray, recibe como pardmetro la matriz de una imagen en formato RGB,
regresando una matriz de pixeles en escala de grises comprendida en un rango de intensidad
de 0 a 255.

En la Figura 5.9 se realiza una comparacion de la imagen de entrada en formato RGB vy su
equivalente en escala de grises posterior a la aplicacion de la funcién rgb2gray; esta imagen

resultante sera utilizada en las etapas posteriores del pre procesamiento.

/f\\ | /«-“"\\

(a) (b)

Figura 5.9 Representacion de imagenes. (a) RGB. (b) Escala de Gris
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http://es.wikipedia.org/wiki/Gris
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5.3.3 Regidn de interés

Normalmente, la informacion que deseamos extraer de una imagen no se encuentra
aleatoriamente por toda la imagen, se encuentra concentrada en un region de la imagen. Esta
region se denomina ROI (region of interest) o region de interés. De esta manera, conseguimos
reducir el tamafio de la imagen, teniendo menos pixeles a recorrer. En la Figura 5.10a se

muestra marcada por un recuadro la region de interés para nuestro caso de estudio.

ik N\

(a) (b)

Figura 5.10 Extraccion de Regidn de Interés (ROI). (a) Delimitacion ROI. (b) Imagen resultante

La extraccion de esta region de interés RO, parte de la imagen en escala de gris obtenida
en la etapa previa; se definen las coordenadas de los limites de la region que se desea extraer
mediante ¢ y r, finalmente se crea una nueva imagen contenida en las coordenadas de los
puntos definidos y se guarda en una variable.

imagen gray =
c = [200 80071,
r = [400 7501];
imagen gray =

rgb2gray (img) ;
imagen gray(r(l):r(2),c(l):c(2));
Al extraer de la imagen inicial nuestra ROI, obtenemos una nueva imagen reducida (Figura

5.10b) que contiene la parte donde se localiza la curvatura registrada por la proyeccion laser

que analizaremos posteriormente.
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5.3.4 Binarizacion

Una imagen binaria es una imagen en la cual cada pixel puede tener solo uno de dos valores
posibles 1 0 0. Como es l6gico suponer en una imagen con esas condiciones es mucho més
facil encontrar y distinguir caracteristicas estructurales. En visién computacional el trabajo
con iméagenes binarias es muy importante para realizar segmentacion por intensidad de la

imagen, para generar algoritmos de reconstruccion o reconocer estructuras.

La forma mas comudn de generar imagenes binarias es mediante la utilizacién del valor
umbral de una imagen a escala de grises; es decir se elige un valor limite (o bien un intervalo)
a partir del cual todos los valores de intensidades mayores seran codificados como 1, mientras
que los que estén por debajo serdn codificados a 0, obteniendo un umbral 6ptimo y una
binarizacion adecuada a la imagen. El proceso de binarizacion realizado mediante la

aplicacion de MATLAB® se lleva a cabo en el siguiente fragmento de cddigo:

umb = graythresh (imagen gray);
imagen bin = im2bw(imagen gray,umb);

En la primer linea se realiza la obtencion de un umbral 6ptimo adquirido de la propia
imagen con la funcién graythresh, enviando de parametro la imagen resultante de la
conversion a escala de gris, regresando el valor correspondiente al umbral umb; una vez
obtenido este punto de ajuste se realiza una binarizacion de la imagen, utilizando la funcién
im2bw, a esta funcidn se le asigna de parametros de entrada la matriz de la imagen en escala
de gris y el valor umbral, regresando una matriz imagen_bin en formato binario. La Figura

5.11, muestra el resultado obtenido al aplicar una binarizacion.

N\ N\

(a) (b)

Figura 5.11 Binarizacién de imagen de una muestra deformada. (a) Escala de gris. (b) Binarizada
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5.3.5 Filtro media

Debido a que el ruido es una informacidn no deseada que contamina la imagen, se aplicd
un filtro de media para eliminar los posibles puntos dispersos contenidos en algunas iméagenes
que no fueron retirados al realizar el ajuste del obturador de la camara.

La siguiente funcion MATLAB® imfilter es utilizada para realizar el filtrado de la imagen:

imagen bin = im2bw(imagen gray,umb) ;
imagen bin = imfilter (imagen bin , fspecial ('average'));

En la funcion imfilter, es necesario enviar como parametros de entrada la matriz binaria de
la imagen imagen_bin y la definicién del tipo de filtro que se desea aplicar a la imagen

imagen_bin,fspecial(‘average'); esta funcion regresa una nueva imagen binaria filtrada.

Figura 5.12 Filtro de media

Como resultado de la aplicacion del filtro y las caracteristicas iniciales en la curva
resultante de la proyeccion del patrén laser sobre la superficie del cascaron del huevo, es
necesario cerrar posibles espacios que se presente en la imagen como el marcado en la Figura

5.13, esto fue solucionado en la etapa siguiente, aplicando morfologia matematica.

g

/'\

Alteracion en curva

Figura 5.13 ldentificacion de cortes en una curva
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5.3.6 Morfologia matematica

La palabra morfologia denota una rama de la Biologia que se ocupa de la formay estructura
de los animales y plantas. La morfologia matematica esta basada en la geometria y la forma.
Las operaciones morfologicas simplifican las iméagenes y preservan las formas principales

de los objetos.

Usando los operadores elementales de erosion y dilatacion se pueden disefiar operaciones
de realce de las formas de los objetos. La dilatacion binaria opera aumentando el tamafio de
los objetos, cerrando los agujeros y grietas. ElI ensanchamiento de los objetos puede ser
reducido mediante la aplicacion seguida de una erosion. La operacion combinada de

dilatacion y erosion es denomina cierre (closing).

En esta etapa se lleva a cabo la aplicacion de una operacion de cierre, para compensar la
posible ausencia de pixeles de la imagen con el propésito de conseguir una curvatura mas
definida, conservando las principales caracteristicas del objeto (Figura 5.13). EI comando de
MATLAB® utilizado para este caso es el expresado a continuacion:

H = strel('disk', 20);
imagen close = imclose(imagen bin, H);

En la aplicacion de la etapa de cierre, primeramente es necesario definir el tipo de elemento
estructurante denominado STREL?, con el cual se realizaran las operaciones de dilatacion y
erosion de la imagen; mediante pruebas realizadas a la imagen con diferentes estructuras y la
naturaleza de su forma, se determiné que el tipo de elemento estructurante éptimo para este
caso es uno tipo disk (disco), de radio 20. Una vez definido el STREL por la funcién H =
strel(‘'disk’, 20), se procede a la aplicacion de la funcion correspondiente para el cierre de la
imagen, definida por imagen_close=imclose(imagen_bin, H), a esta funcion se envian de
parametros la imagen binaria imagen_bin y las caracteristicas del STREL definido
previamente, obteniendo por resultado una imagen “cerrada”, como la observada en la Figura

5.14.

12 STREL (en inglés: Structuring Element. en espafiol: Elemento estructurante).
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Alteracion en curva

Figura 5.14 Resultado de la operacion morfoldgica (cierre)

5.3.7 Esqueletizacion

Por definicidn, la esqueletizacion es el proceso iterativo de quitar la mayor cantidad de
pixeles de una imagen, sin afectar a la forma general del patrén, es decir, una vez eliminados

los pixeles, el patron debe ser reconocido.

En esta ultima etapa del pre procesamiento de la imagen, se aplica una esqueletizacion
para obtener una minima representacion de la imagen original. Esta evaluacion se realiza

mediante la programacion de un algoritmo en MATLAB®.

El procedimiento que realiza el algoritmo inicia a partir de una matriz binaria de entrada
que representa la imagen con una curvatura, una vez adquirida la matriz, se procede a realizar
un analisis iterativo, haciendo un barrido de columnas vy filas, de aqui la importancia de
obtener una region de interés ROI para minimizar el nimero de recorridos en la matriz; por
cada columna que incrementa el apuntador son evaluadas cada una de la filas en busqueda
de un pixel con valor 1 (blanco), una vez localizado se guarda en una nueva matriz la posicién
de este pixel en relacién a sus coordenadas x y y en la imagen; la iteracion de la matriz se
realiza por cada columna subsecuente y sus respectivas filas que la compongan. Finalmente
se evalUa la matriz de coordenadas resultante y se realiza el promedio de las coordenadas en
y de los pixeles blancos de cada columna, el valor obtenido se almacena como una nueva
coordenada, creando de esta manera una nueva matriz que contiene un patrén continuo con

la menor cantidad de datos posibles, pero que mantiene un minimo rastro del objeto original.
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A continuacion se presenta el fragmento de codigo en MATLAB® utilizado para obtener
la minima representacion de la curva en la imagen. La Funcion esqueleto, recibe como
parametro de entrada una matriz binaria de la imagen original, retornando una nueva matriz
compuesta por las coordenadas x y y , asi como el valor de cada pixel que conforma a la

nueva imagen esqueletizada.

[pix, xdata,ydata] = esqueleto(imagen bin);
function [pix,xdata,ydata] = esqueleto (x)
pix = zeros(size(x));
[R,C] = find(x > 0);
xdata = [];
ydata = [];
for ¢ = min(C) :max (C)
r = find(x(:,c) > 0);
if length(r) > 0
xdata = [xdata,c];
rl = mean(r);
ydata = [ydata,rl];
pix (round(rl),c) = 1;
end
end
end

La Figura 5.15, muestra el resultado final de las etapas de pre procesamiento en una
imagen; se obtuvo una esqueletizacion como minima representacion de la curva evaluada, la
cual es utilizada en la extraccion de la matriz de pixeles empleada para el anélisis mediante
interpolacion polindmica segmentaria por splines cubicos, que trataremos en las siguientes

secciones de este capitulo.

(a) (b)

Figura 5.15 Esqueleto de la curva en una imagen. (a) Real. (b) Esqueleto
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5.4 Analisis de la imagen

La dificultad del analisis de datos numéricos que no posean una secuencia definida hace
necesario tener un método matematico para calcular las formas geométricas correspondientes
a cierto agrupamiento de puntos que describan un objeto. Es decir, en este caso particular la
obtencion de las imagenes que muestran las curvaturas resaltadas por el patron de luz
estructurado laser, hace necesario emplear un método que a partir de la obtencion de puntos
tomados de la gréafica de la curva registrada se pueda generar la construccion de una nueva
curva suavizada que describa la forma uniforme de la curvatura de un huevo sin

irregularidades.

De acuerdo a lo anterior, para solucionar el problema presentado en el andlisis de las
deformaciones de los huevos, se utiliza una interpolacion cubica segmentaria (“spline
cubico™), asegurando la continuidad de la curva en los extremos de los intervalos al utilizar
polinomios cubicos entre cada par de datos. Este tipo de polinomios posee cuatro constantes,
lo cual le confiere suficiente flexibilidad, logrando una union suave entre los segmentos que

forman la curva.

5.4.1 Representacion gréafica de curvas

En esta etapa del método, partiremos del grupo de imagenes que se observan en la Figura
5.16, compuesto por dos representaciones de curvas regulares (a, b) y dos curvas irregulares
(c, d), resultado de proyectar el patron de luz estructura lineal sobre las superficie del huevo.

Cada una de las imagenes del conjunto fue pre procesada hasta obtener su esqueleto.

T . T e T e

(a) (b) (c) (d)
Figura 5.16 Imagenes de curvaturas presentes en huevos. (a, b) Huevos regulares. (¢, d) Huevos deformados

Graficando el conjunto de imagenes descritas previamente en un rango de pixeles,

obtenemos la minima representacion, que usaremos como base para el analisis matematico.
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Las siguientes graficas, representan los pixeles distribuidos de las curvas sin
deformaciones, presentes en las imagenes a y b de la Figura 5.16.
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Figura 5.17 Distribucion de pixeles en un plano, obtenidos de la imagen de la muestra (a)
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Figura 5.18 Distribucion de pixeles en un plano, obtenidos de la imagen de la muestra (b)
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A continuacion se representan los pixeles distribuidos de las curvas deformadas, presentes
en las imagenes c y d de la Figura 5.16, por medio de las siguientes gréficas.
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Figura 5.19 Distribucion de pixeles en un plano, obtenidos de la imagen de la muestra (c)
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Figura 5.20 Distribucion de pixeles en un plano, obtenidos de la imagen de la muestra (d)
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5.4.2 Suavizado por Spline Cuabico

En la presente etapa se aplica una interpolacién segmentaria mediante Splines Cubicos, a
cada una de las muestras graficadas anteriormente. Debido a que un spline cubico esta basado
en la unién de segmentos representados por polinomios, es necesario definir la cantidad de

puntos que crearan estos segmentos utilizados en la interpolacion.

Mediante el uso de MATLAB® como herramienta de analisis matematico, se desarrolla
un algoritmo para obtener una interpolacién por Splines Cuabicos a partir de puntos

muestreados en la curvatura de cada una de las imagenes captadas por la camara.

[pix, xdata,ydata] = esqueleto(imagen bin);
cluster = 5;

xx = linspace (min (xdata),max (xdata),cluster);
yy = interpl (xdata, ydata, xx) ;

yspline = spline (xx,yy,xdata);

Partiendo de la matriz de pixeles obtenida aplicando la funcion esqueleto previamente
descrita, tomaremos las coordenadas de cada uno de los pixeles y definiremos los puntos que
usaremos como base para determinar los segmentos del spline; esto se realiza mediante el
comando linspace que determina una relacion lineal de espaciado entre elementos evaluados,
donde min(xdata), max(xdata), son el minimo y maximo valor encontrado en el eje x, mientras
que cluster es una constante que contiene la cantidad de puntos a particionar y xx s un vector
que contiene las coordenadas en x de los puntos resultantes del espaciado lineal. Una vez
obtenidas las coordenadas en x de los puntos del espaciado es necesario calcular su respectivo
punto en y, para realizar esta operacion se utiliza el comando interpl donde xdata y ydata son
los puntos referentes a las coordenadas en curva esqueletizada de la imagen original,
mediante estos parametros el comando interpl calcula el vector de puntos yy para cada punto

de xx.

Finalmente es calculada la curva suavizada mediante Splines Cubicos, esta se realiza
aplicando el comando spline, tomando como parametros de entrada los vectores xx y yy que

contienen los puntos del espaciado que definen las cantidad de segmentos del spline y el
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vector xdata compuesto por todas las coordenadas en x de cada uno de los pixeles que
conforman la curva esqueletizada; de esta manera la funcion spline regresa un vector de

coordenadas y , de la nueva curva suavizada.

R e

(a) ()

Figura 5.21 Representacion de curvaturas. (a) Huevo regular. (b) Huevo deforme.

A continuacién tomaremos las muestras (a, ¢) (Figura 5.21) del conjunto de imagenes
(Figura 5.16) graficadas previamente y aplicaremos el fragmento del algoritmo para la
obtencion de una curva suavizada mediante splines cubicos. Para calcular las curvas
interpoladas y observar el resultado de esta etapa del método, tomaremos 5 puntos para el
espaciado lineal y aplicaremos la funcion spline, de esta manera se obtiene una nueva curva
uniforme y suavizada que representa la forma geométrica que debiera tener la muestra

analizada si no presentara defectos sobre su superficie.

Es importante recalcar que en esta etapa del andlisis de la imagen, al aplicar un Spline
Cubico, se esta interpolando una nueva curva que intenta adaptarse lo mejor posible a la
distribucion de puntos de la imagen analizada, como consecuencia la variacion de los puntos
para el espaciado lineal determina cual semejante pueda ser la curva resultante respecto a la

real, generando de esta manera variaciones o diferencias entre ellas.

Las graficas que se presenta a continuacién son un ejemplo del resultado de una
interpolacion con 5 puntos, evaluadas en la muestra de un huevo sin deformaciones (Figura
5.22) y uno con deformaciones (Figura 5.23), observandose las diferencias que pueden

coexistir entre curvas respecto a la irregularidad de la curvatura real en la imagen.
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Figura 5.22 Spline Cubico curva sin deformaciones
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Figura 5.23 Spline Cubico curva deformada
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5.5 Extraccion de caracteristicas

Hasta esta etapa del andlisis, hemos obtenido la representacion grafica de una nueva curva
suavizada a partir de puntos distribuidos en la curva original, esto nos brinda la capacidad de
realizar una comparacion en las graficas resultantes para observar las diferencias que puedan

existir debido a las deformaciones en un huevo.

En la Figura 5.24 y Figura 5.25, se observa que al interponer las dos gréaficas, se hace
notoria la disparidad entre ambas curvas; de esta manera, cuando un huevo no presenta
deformaciones, da como resultado una fuerte similitud entre la curvatura real y su spline,
debido a flexibilidad de adaptacion que caracteriza a los splines cubicos; por el contrario, si
existe alguna deformacion en la geometria del huevo, obtendremos diferencias entre las
curvas, debido a que el spline no logra adaptarse totalmente como consecuencia de las
irregularidades.

Cunvatura Real / Curvatura Spline Cubico
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Figura 5.24 Interposicion de una curvatura real sin deformaciones y su representacion mediante Spline
Cubicos a partir de 5 puntos geométricos muestreados
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Figura 5.25 Interposicién de una curvatura real deformada y su representacion mediante Spline Cubicos a
partir de 5 puntos geomeétricos muestreados

Al efectuar técnicas de procesamiento de imagenes para resolver problemas complejos, es
necesario extraer caracteristicas que represente a la imagen analizada con el fin de tener
menos informacion para su procesamiento y con ello disminuir el tiempo computacional

empleado para la operacion de los algoritmos.

Al observar las diferencias encontradas al realizar la interpolacion, se aprecia que existe
una notable variacion entre la longitud de la curva real y el spline, debido a las irregularidades
de la curvaturas; de igual manera, se hace notoria un area entre las curvas que resalta las
zonas donde existen deformaciones. De esta manera se realiza las mediciones en pixeles de

los siguientes parametros de interés:
e Longitud de curva real
e Longitud de curva interpolada

e Area entre curvas

El siguiente conjunto de ecuaciones matematicas, definen cada uno de los puntos de a

evaluar.
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5.5.1 Longitud curva real

La longitud lineal en pixeles de la curvatura real esta estimada por la sumatoria de las
distancias en pixeles entre el conjunto de puntos que definen la curva respecto a su ubicacion

en el eje de las ordenadas:

k
L1 = ZKyr(i) — yr-)|
i=1 (5.1)
Donde yr es la matriz de puntos obtenidas de la curvatura real, a partir de una imagen.

Esta longitud de la curvatura real es calculada mediante el siguiente fragmento de codigo
programado en MATLAB®:

function 1 = longitud(M1)

1 =11;
for i = 1l:length(M1)-1
1l = abs(M1(i)- M1 (i+1));
end
1 = sum(l);

end

La funcién Longitud, recibe como pardmetro de entrada el vector de coordenadas y de la
curva real y realiza una iteracion para cada uno de los elementos, restando de la posicién
actual evaluada, el valor absoluto de la coordenada y del valor anterior en el vector. En cada
iteracion se realiza una sumatoria de los valores calculados para obtener el resultado final de

la longitud de pixeles de la linea evaluada.

En la Figura 5.26 se observa la relacion de las medidas X,,, estas determinan las diferencia
que existe entre cada para de coordenadas y de la grafica de una curvatura real. De esta
manera es posible obtener una magnitud que represente todas las variaciones en la longitud
y que es parte importante para la clasificacion mediante la Red Neuronal Artificial que

proponemos en la siguiente etapa del analisis.
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Figura 5.26 Calculo de longitud en una curva real

5.5.2 Longitud curva spline

La longitud lineal en pixeles de la curvatura interpolada mediante spline cubicos esta
determinada por la sumatoria de las distancias en pixeles entre el conjunto de puntos que

definen la curva respecto a su ubicacidn en el eje de las ordenadas:

k
L2 = Z|(ys(i> — ys=D)|
i=1

(5.2)

Donde ys es la matriz de puntos obtenidas de la curvatura interpolada, a partir de la

curvatura real.

Esta longitud de la curvatura interpolada es calculada mediante el siguiente fragmento de
codigo programado en MATLAB®:
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function 1 = longitud(M1)

1 =11;
for i = 1:length(M1)-1
1 = abs(M1(i)- M1(i+1));
end
1 = sum(l);

end

La funcidn Longitud, recibe como pardmetro de entrada el vector de coordenadas y de la
curva interpolada y realiza una iteracion para cada uno de los elementos, restando de la
posicién actual evaluada, el valor absoluto de la coordenada y del valor anterior en el vector.
En cada iteracion se realiza una sumatoria de los valores calculados para obtener el resultado

final de la longitud de pixeles de la linea evaluada.

En la Figura 5.27 se observa la relacion de las medidas X,,, esta determina la diferencia
que existe entre cada para de coordenadas y de la grafica de una curvatura interpolada. De
esta manera, es posible obtener una magnitud que represente todas las variaciones en la

longitud generada al aplicar el Spline Cuabico.
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Figura 5.27 Calculo de longitud en una curva spline
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5.5.3 Area entre curvas

El area en pixeles entre las dos curvas al realizar una interposicion grafica de la curvatura
real y la interpolada estd determinada por la sumatoria de las diferencias entre las distancias
del conjunto de puntos que definen ambas curvas respecto a su ubicacion en el eje de las

ordenadas (Figura 5.28), expresada por la siguiente ecuacion:

k
A= Z|(y5(i) —yr®)|
i=1

(5.3)

Donde yr, ys son las matrices de puntos obtenidas a partir de una imagen de la curva real

e interpolada respectivamente.

El area entre las curvas es calculada utilizando el comando de MATLAB® sum para
realizar una sumatoria del valor absoluto de las diferencias en la posicion de las coordenadas

en y de la curva interpolada ydatab respecto a la real ydata.

sum (abs (ydatab - ydata)):;
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Figura 5.28 Calculo del area entre curvas
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5.6 Clasificacion de forma

En esta etapa de la investigacion, a partir de las ecuaciones matematicas que caracterizan
las diferencias entre las curvas analizadas, se propone el uso de una Red Neuronal Artificial
como clasificador. Para realizar este proceso se utiliza las herramientas de nos proporciona
el toolbox de MATLAB® destinado a redes neuronales artificiales. Este paquete de

herramientas nos permite definir, entrenar y simular un modelo de red neuronal.

5.6.1 Arquitectura de la Red Neuronal Artificial

Partiendo de la teoria de Redes Neuronales Artificiales, su modelo matematico (Figura
5.29) y las cualidades como clasificadores, se propone el uso de este tipo de herramienta de
inteligencia artificial para evaluar la informacion de los pardmetros obtenidos en la etapa
previa, esto con la finalidad de interpretar la relacion que coexiste entre ellos y generar una
clasificacion que nos indique la presencia de deformaciones en la muestras de huevos

evaluadas.

Valores
deseados

entrada capa oculta capa de salida

Figura 5.29 Modelo matematico de una RNA

Se propone la Red Neuronal Artificial la Figura 5.30, del tipo Levenberg-Marquardt
backpropagation, para realizar el proceso de clasificacion de las irregularidades geometrias
en los huevos; compuesta por 3 neuronas en la capa de entrada donde se ingresan los

resultados obtenidos de las ecuaciones (5.1), (5.2), (5.3), activadas por una funcion del tipo
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logsig; 2 neuronas en la capa oculta activada por una funcion logsig y 1 neurona en la capa de

salida con una funcion de activacion del tipo purelin.

Figura 5.30 Red Neuronal Artificial propuesta

5.6.2 Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial

Una RNA al igual que su analogo biolégico, requiere de una base de conocimiento que
contenga informacion relevante del caso de estudio, este tipo de entrenamiento se le

denomina supervisado.

El aprendizaje supervisado es una técnica para deducir una funcion a partir de datos de
entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten de pares de objetos (normalmente
vectores): una componente del par son los datos de entrada y el otro, los resultados deseados.
La salida de la funcién puede ser un valor numérico (como en los problemas de regresion) o
una etiqueta de clase (como en los de clasificacion). El objetivo del aprendizaje supervisado
es el de crear una funcién capaz de predecir el valor correspondiente a cualquier objeto de
entrada valida después de haber visto una serie de ejemplos, los datos de entrenamiento. Para
ello, tiene que generalizar a partir de los datos presentados a las situaciones no vistas

previamente.

Para el entrenamiento de nuestro modelo de RNA, creamos una base de datos compuesta
por dos grupos; El primer agrupamiento integrado por 100 imagenes de huevos sin
deformaciones como las apreciadas en la Figura 5.31 y El segundo conformado por 100

imagenes de huevos que presentan deformaciones en la superficie del cascaron (Figura 5.32).


http://es.wikipedia.org/wiki/Regresi%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Clasificaci%C3%B3n

PROPUESTA PARA LA DETECCION DE DEFORMACIONES |102

) D)) )

) ) ) ) ) ) )
)y ) D ) ) D)
) )

Y)Y ) ) ) ) )

)

Figura 5.31 Iméagenes de entrenamiento de huevos sin deformaciones
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Figura 5.32 Imagenes de entrenamiento de huevos deformados
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Se desarroll6 un algoritmo utilizando MATLAB®, para definir, entrenar, simular y evaluar

la Red Neuronal Artificial propuesta.

Tomando como referencia la base de datos compuestas por 200 imagenes, se realizo un

entrenamiento de la RNA, como se muestra en la siguiente seccién de codigo.

function red = RedNeuronal

tic;
clear all;
clc;
names = {'HBl.jpg', 'HB2.Jpg', 'HB3.jpg', . . .'HR100.jpg',
'HM1.jpg', 'HM2.jpg', 'HM3.jpg', . . . ,'HM10O0.jpg'};
t=(1,1,1, . . ,1,0,0,0 . . . ,0];
e = zeros(3,1);
for k = l:length(t)
e(:,k) = deformacion;
end

En la funcion RedNeuronal programada, inicialmente se define el vector de imagenes names
que conforman la base de datos de entrenamiento; posteriormente, se crea un nuevo vector t
que en este caso, contiene los targets u objetivos que deseamos obtener asociados a la forma
de cada uno de los huevos, 1 para huevos sin deformaciones y 0 para huevos deformes. Se
crea un vector de zeros y se evalla cada una de las imagenes, registrando los 3 parametros
obtenidos a partir de las ecuaciones (5.1), (5.2), (5.3). Finalmente se configuran cada una de
las propiedades de la red neuronal que definen la arquitectura propuesta como veremos a

continuacion.

Mediante la funcidn feedforwardnet se define el método propuesto de entrenamiento trainlm
(Levenberg-Marquardt), las 3 neuronas de la capa de entrada y las 2 neuronas para la capa
oculta.

red = feedforwardnet([3,2], 'trainlm');
Se configura la red neuronal tomando como referencia los parametros obtenidos por las

ecuaciones extraidas de las curvaturas e y el los targets t asociados a cada imagen.

red = configure(red,e,t);
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Se configuran algunas propiedades usadas para el entrenamiento de la red como son el

maximo ndmero de épocas, error esperado y las funciones de activacion para cada capa.

red.divideMode = 'none';
red.trainParam.goal = 0.00001; S%error
red.trainParam.epochs = 3000;
red.trainParam.show = 100;
red.layers{l}.transferFcn = 'logsig';
red.layers{2}.transferFcn = 'logsig';
red.layers{3}.transferFcn = 'purelin';

Finalmente se entrena la red mediante el comando train tomando como referencia, la
arquitectura de la red, los resultados obtenidos por la ecuaciones matematicas (5.1), (5.2),

(5.3) y los targets u objetivos esperados.

[red,tr] = train(red,e,t);

Hasta este momento hemos descrito cada una de las etapas que conforman la metodologia
empleada para el analisis y clasificacion de huevos avicolas. En el proximo capitulo veremos
los resultados obtenidos durante la ejecucion de la red neuronal y validaremos los parametros

calculados por las ecuaciones matematicas propuestas.



Capitulo 6

Resultados del método sobre
superficies deformadas

En este capitulo expondremos los resultados obtenidos en el desarrollo de la investigacion.

Primeramente analizaremos las diferencias encontradas al variar el espaciado lineal

empleado para definir los segmentos interpolados y como influye esto en la adaptacion de
las curvas creadas por el Spline cubico.

Posteriormente examinaremos las relacion que existe entre el espaciado lineal utilizado en la
interpolacion con respecto al desempefio de la Red Neuronal Artificial, encontrando de esta

manera los puntos necesarios para obtener el mejor desempefio del algoritmo.

Finalmente concluiremos validando si el uso de Spline cubicos como herramienta para

aproximar curvas a partir de puntos distribuidos y Redes Neuronales Artificiales coadyuva a
la deteccion de deformaciones en superficies curvas.

106
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6.1 Relacion de adaptacion en Spline Cubico

En este apartado analizaremos la relacion que existe en la cantidad de puntos para el
espaciado lineal y las curvas generadas por el Spline cubico tomando como referencia las

muestra b y c de la Figura 6.1.

T, 7 N e
(@) (b) (c) (d)

Figura 6.1 Muestras para la evaluacion de la adaptacién de Spline Cubico

El analisis en la relacion de ajuste del Spline cubico, estad determinado por la cantidad de
puntos utilizados en la interpolacion, por tal motivo, evaluaremos los efectos de la adaptacion

del Spline para 3, 4, 5, 6 y 7 puntos.

En la Figura 6.2 y Figura 6.3 se observa que a partir de 3 puntos tomados para realizar la
interpolacion por Spline cubicos se obtiene una baja adaptacion en las curvas sin
deformaciones, siendo poco factible la evaluacion de caracteristicas. Por otra parte, En la
Figura 6.4 y Figura 6.5 se observa una mejor adaptacion para la interpolacién por 4 puntos,
sin embargo, las diferencias encontradas entre una curva sin deformaciones, respecto a una

deforme; no son lo suficientemente espaciadas para poder realizar una correcta clasificacion.

Al evaluar el spline con 5 puntos (Figura 6.6, Figura 6.7) se aprecia que ya existe una
buena adaptacion de la curva sin deformaciones y una deformada, respecto a la curva suaviza
mediante el Spline; en este punto se hace evidente una diferencia en la adaptacion del spline

cuando se examina una curva con deformaciones (Figura 6.7).

Evaluando el Spline con 6 y 7 puntos (Figura 6.8, Figura 6.9, Figura 6.10, Figura 6.11) se
comienza a notar una mejor adaptacion para una curva sin deformaciones, sin embargo, el
spline de igual manera tiene una mejor adaptacion en las curvaturas con deformaciones,

dando como resultado una estrecha diferencia, ocultando algunas irregularidades en la forma.
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6.1.1 Spline Clbico 3 puntos
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Figura 6.2 Spline cubico de 3 Puntos obtenido de la muestra (b)
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Figura 6.3 Spline cubico de 3 Puntos obtenido de la muestra (c)
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6.1.2 Spline Culbico 4 puntos
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240 E r r r r L L L L L

Curnvatura Real

1

220 - Curvatura Spline Cubico
+  Puntos a interpolar

200

180

160

Pixel (y)

140

120

100

80

60°" r r r r r r r r r
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Pixel (x)

Figura 6.4 Spline cubico de 4 Puntos obtenido de la muestra (b)

Muestra (c) - Spline 4 Puntos
180 r r r r r C C C C

Cunvatura Real
160 - Curvatura Spline Cubico
*  Puntos a interpolar

140 -

120~ o

100 - y

Pixel (y)

80 - o

60

I
1

40 - o

20

I
1

0 r r r r r r r r r

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Pixel (x)

Figura 6.5 Spline cubico de 4 Puntos obtenido de la muestra (c)
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6.1.3 Spline Clbico 5 puntos
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Figura 6.6 Spline cubico de 5 Puntos obtenido de la muestra (b)
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Figura 6.7 Spline cubico de 5 Puntos obtenido de la muestra (c)
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6.1.4 Spline Clbico 6 puntos
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Figura 6.8 Spline cubico de 6 Puntos obtenido de la muestra (b)
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Figura 6.9 Spline cubico de 6 Puntos obtenido de la muestra (c)
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6.1.5 Spline Clbico 7 puntos
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Figura 6.10 Spline cubico de 7 Puntos obtenido de la muestra (b)
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Figura 6.11 Spline cubico de 7 Puntos obtenido de la muestra (c)



RESULTADOS DEL METODO SOBRE SUPERFICIES DEFORMADAS|113

6.2 Evaluacion de la Red Neuronal Artificial

En base al anélisis realizado a las curvas, para identificar un rango aceptable en la
definicion del espaciado lineal utilizado al realizar una interpolacion por Spline Cubicos, se
determind que los puntos viables para la evaluacion del algoritmo de la RNA esta
comprendido por 4, 5y 6 puntos. A partir de esto, se efectuaron 3 simulaciones del algoritmo
de la red a diferentes puntos tomados para el Spline Cubico, realizando en cada prueba una

variacion de las imagenes de entrenamiento, generando los siguientes resultados.

6.2.1 Resultado RNA con Spline Cubico de 4 puntos

En esta primera evaluacion de la red observamos que existe una relacion entre la cantidad
de imagenes de entrenamiento, respecto la eficiencia de la red, teniendo la mayor tendencia
de errores por debajo de las 100 imagenes, incrementando la taza de error; esto debido a la
poca adaptacion del spline en situaciones donde las curvas presenta una inclinacion debido a

una mala posicién del huevo al ser evaluado en el filler.

Tabla 6.1 Resultados Spline Cubico 4 Puntos

SPLINE CUBICO 4 PUNTOS

Imagenes de  Imdgenes de Tiempo de Porcentaje

Prueba

Aciertos | Errores Epocas ECM

entrenamiento prueba procesamiento de eficiencia
1 50 200 183 17 39 | 8.24E-06 250 ms 91.50%
2 100 200 187 13 80 | 8.44E-06 250 ms 93.50%
3 150 200 194 6 134 | 7.11E-06 250 ms 97.00%

Porcentaje de eficiencia - Spline Cubico 4 puntos

100.00% 97.00%

o 93.50%
2 95.00% 91.50%
w
85.00%
50 100 150

Imagenes Entrenamiento

E50 m100 m150

Figura 6.12 Eficiencia Spline Cubico 4 Puntos
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6.2.2 Resultado RNA con Spline Cubico de 5 puntos

En la segunda evaluacion de la red, observamos que se mantiene una relacion entre la
cantidad de imégenes de entrenamiento, respecto la eficiencia de la red, teniendo la menor
tendencia de errores por arriba de las 100 imégenes, disminuyendo la taza de error; esto
debido a una mejor adaptacion del spline en situaciones donde las curvas presenta una
inclinacion, ocasionado por una mala posicion del huevo al ser evaluado en el filler y de igual
manera aun se mantiene notoria las variaciones en la grafica de la curva real y la interpolada
para los casos donde se presentan deformaciones. Otro punto importante a sefialar, es que se
conserva un amplio margen de la eficiencia de la prueba 3 respecto ala 1 y 2, debido al bajo
ECM? en el entrenamiento de la RNA.

Tabla 6.2 Resultados Spline Cubico 5 Puntos

SPLINE CUBICO 5 PUNTOS

Imdgenes de | Imdgenes de Tiempo de Porcentaje
Prueba Aciertos | Errores Epocas
| entrenamiento| prueba _procesamiento  de eficiencia

200 16 10 8.15E-06 250 ms 92.00%
2 100 200 187 13 33 | 8.60E-06 250 ms 93.50%
150 200 195 5 61 | 2.60E-06 250 ms 97.50%

Porcentaje de eficiencia Spline Cubico 5 puntos

0,
98.00% 97.50%
96.00%
© 0,
£ oa.00% 93.50%
S 92.00%
2 92.00%
w
90.00%
88.00%
50 100 150

Imagenes Entrenamiento

Porcentaje de eficiencia

Figura 6.13 Eficiencia Spline Cudbico 5 Puntos

13 ECM (en espafiol: Error Cuadratico Medio. en ingles: (MSE) Mean Squared Error)
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6.2.3 Resultado RNA con Spline Cubico de 6 puntos

En esta ultima prueba, observamos que la relacion que existia anteriormente entre las
imagenes de entrenamiento y la eficiencia disminuye sustancialmente, haciéndose
homogénea, esto es debido a una mejor adaptacion del spline en situaciones donde las curvas
presenta una inclinacion, ocasionado por a una mala posicion del huevo al ser evaluado en el
filler; sin embargo, al tener mas puntos para la evaluacion del Spline, en un huevo con
deformaciones, la curva interpolada tiene una mejor adaptacion, causando que las diferencias
extraidas por la ecuaciones matematicas ya no sean representativas. Por tal motivo ya no se
aprecian diferencia entra cada prueba realizada en esta simulacion, mantenido una estrecha

similitud en la cantidad de aciertos, errores y eficiencias de la red.

Tabla 6.3 Resultados Spline Cubico 6 Puntos

SPLINE CUBICO 6 PUNTOS

Imagenes de  Imagenes de . . Tiempo de Porcentaje
Prueba 8 . . Aciertos | Errores Epocas ECM P . . J.
entrenamiento prueba procesamiento | de eficiencia

50 200 190 10 19 5.15E-06 250 ms 95.00%
2 100 200 191 9 17 7.27E-07 250 ms 95.50%
3 150 200 193 7 347 | 8.62E-06 250 ms 96.50%

Porcentaje de eficiencia

97.00% 96.50%
96.50%
.§ zi:g;/: 95.50%
G 95.00%
& 95.00%
94.00%
50 100 150

Imagenes Entrenamiento

E50 m100 m150

Figura 6.14 Eficiencia Spline Cubico 6 Puntos
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6.3 Analisis de Resultados

El resultado de las pruebas efectuadas, contribuyd a localizar la mayor eficiencia del
algoritmo, al determinar que el mejor espaciado lineal para el Spline Cubico se mantiene en
las 5 unidades; conservando una diferencia entre el ajuste de una curva uniforme respecto a
una deformada. De esta manera se obtuvo el punto 6ptimo de operacion, dando como
resultado una eficiencia del 97.5% y un ECM de 2.60E-06 (Figura 6.15), durante la

evaluacion de 200 huevos, a partir de 150 imagenes de entrenamiento.

La Figura 6.16, muestra de manera grafica la eficiencia final respecto a la cantidad de
imagenes de entrenamiento y la relacion que mantiene con la cantidad de puntos empleados

en la interpolacion por Spline Cubicos.

Best Training Performance is 2.5955e-006 at epoch 61

Train |;

Mean Squared Error (mse)

30 40 50 60
61 Epochs

Figura 6.15 Eficiencia éptima en la evaluacion de 200 Huevos, representando el Error Cuadratico Medio
(MSE) / Epocas

Eficiencia Red Neuronal Artificial

98.00% 97.000“97'5000
97.00% 96.50%
96.00% 5 00% 23302
. 95.00%
E 94.00% 93.50%93.50%
K] 93.00% 92.00%
& 9200% o 9L0%
91.00%
90.00%
89.00%
88.00%
50 100 150
H Spline 4 Puntos 91.50% 93.50% 97.00%
m Spline 5 Puntos 92.00% 93.50% 97.50%
M Spline 6 Puntos 95.00% 95.50% 96.50%

Figura 6.16 Grafica de eficiencia de la red neuronal artificial
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6.4 Discusion de resultados

Partiendo de las aportaciones realizadas en las investigaciones documentadas en el estado
del arte y la evaluacion de métodos para identificar o clasificar aspectos diversos en la calidad
de productos; realizaremos un andlisis de los métodos, eficiencia y técnicas utilizadas.

Josep Tornero (2012), en su investigacion intitulada “Deteccion de defectos en carrocerias
de vehiculos Basado en Vison Artificial ”, obtuvo una eficiencia del 100% en la evaluacion
de las deformaciones; registrando el grosor de las lineas capturadas por el reflejo de lamparas
fluorescentes sobre las carrocerias de los automoviles; detectando alteraciones de 0.2, 0.3 y
0.6 mm. Esta alta eficiencia se debi6 a una previa calibracion de las camaras del sistema de
vision empleado, resultando una resolucion de 0.896 mm/px; sin embargo, presenta el
inconveniente de depender de una estricta calibracion, una homogeneidad en la iluminacion

y que el elemento muestreado permanezca estatico (Tornero & Armesto, 2012).

Por otra parte, en la investigacion “In-line sorting of irregular potatoes by using

2

automated computer-based machine vision system”, desarrollada por Gamal EIMasry en
2012, se propone la clasificacion de papas en base a su forma y tamafio, empleando una RNA;
obteniendo una eficiencia del 96.5% en la correcta clasificacion, partiendo de un grupo de
aprendizaje conformado por 228 papas. Este resultado favorable, se determino al capturar
una imagen de cada papa, aplicando una segmentacién y obteniendo su contorno; calculando
de esta manera la longitud del eje mayor, eje menor, centroide y momento de inercia. En este
método, la cantidad de parametros a evaluar aumenta la sobre carga computacional, al
realizar calculos sobre la matriz de la imagen en la obtencion de cada una de las magnitudes;
otro punto importante radica en el analisis Gnicamente del contorno de la papa, al efectuar la
segmentacion de una imagen en 2D, omitiendo deformaciones que podrian encontrarse en
zonas no expuesta; finalmente, un inconveniente mas se sitda en la necesidad de obtener el
momento de inercia, como parametro de interés para conocer la posible inclinacion de la papa
y se tenga la suficiente informacion en la deteccion de los defectos (EIMasry & Cubero,

2012).
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Nelson Luque (2011), en su investigacion denominada, “cabezal dptico para determinar
anomalias en pared interna de tubos o ductos”, detecta irregularidades en las paredes
internas de tubos, al aplicar un patron de luz estructurada laser en forma de anillo en su
interior; basandose en un punto de referencia ubicado en el centro del patrén laser, obtiene
la magnitud del radio respecto al contorno del anillo, a partir del procesamiento de una
imagen capturada por un sistema de vision; al efectuar este analisis obtuvo como resultado
la identificacion de ovalidad, fisuras y corrosion. La ejecucion de este método, presenta como
inconveniente la necesidad de depender de un punto de referencia fijo, correctamente
centrado, de esta manera, al realizar la evaluacion de la magnitud del radio no se localizarian

variaciones en ductos regulares (Luque, Ruiz, & Hogert, 2011).

Frank Storbeck, en 2001, realizo una investigaciéon nombrada, “Fish species recognition
using computer vision and a neural network ”, donde clasificd especies de peces, mediante
la medicidn del ancho y largo de una linea laser proyectada a lo largo del cuerpo de cada pez;
aplicando redes neuronales artificiales, obteniendo una eficiencia en la correcta clasificacion
del 95%. EI método empleado por Storbeck, estd basado en la identificacion de patrones
obtenidos en la evaluaciéon de ventanas de diferente tamafios en una imagen, donde es
registrado el reflejo de un patrén laser en forma de linea al entrar en contacto sobre el cuerpo
del pez; de esta manera entrend una red neuronal, identificando los patrones de la
concentracion de pixeles en la imagen en relacion con el ancho y largo de la linea. EI método
propuesto generd un resultado aceptable; sin embargo, para realizar una correcta clasificacion
requiere evaluar pequefias ventanas de la imagen identificando una concordancia con algin
patron previamente aprendido por la red; debido a esto, una variacion en la ubicacién del pez
en la imagen, podria causar que los patrones obtenidos no presenten una correcta relacién

con la seccidn analizada, generando una incorrecta clasificacion (Storbeck & Daan, 2001).

Finalmente el desarrollo de nuestra investigacion que hemos denominado “Deteccion de
deformaciones en superficies curvas, aplicado en el control de calidad de huevos avicolas™.
Gener6 una eficiencia del 97.5%; resultado de la evaluacion de 200 muestras en una red
neuronal compuesta por 150 imégenes de entrenamiento. EI método propuesto se basa en la
estimacion de una curva suavizada a partir de una curva muestreada, mediante interpolacién

polindbmica segmentaria por Spline cubicos; esto da como resultado la obtencion de una
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nueva representacion “ideal”, de como debiera ser la curvatura de un huevo si no presentara
irregularidades en su forma, posteriormente se realiza una comparacion grafica entre ambas
curvas y se obtiene la longitud de cada una de las curvas y el area entre ellas, para su

evaluacion mediante una red neuronal artificial.

La aportacion de nuestra investigacion, respecto a las analizadas previamente, se centra
en la identificacion de las deformaciones en superficies curvas, estimando una nueva
curvatura al aplicar Spline cubicos; esto confiere una interesante diferencia respecto a los
otros métodos, al no depender de estrictas calibraciones como las realizadas por Tornero
(2012); por otro lado, se omite la necesidad de requerir un punto de referencia exacto para
evaluar magnitudes de los radios como lo propuesto por Luque (2011).

Otro punto importante es el hecho, de que la mediciones realizadas a las curvas
interpoladas por el spline, parten de la misma curva extraida de la imagen, lo que facilita la
evaluacion de las muestras sin requerir el calculo del momento de inercia como el empleado
por EIMasry (2012), un punto a considerar esté relacionado a la evaluacion de secciones de
las curvas de un huevo para encontrar variaciones en toda la superficie, en contra parte a lo
realizado por EIMasry (2012) que Unicamente evalta el contorno de una imagen en 2D,
omitiendo variaciones importantes ubicadas en otras secciones de la muestra. La extraccion
de caracteristicas como las longitudes de las curvas y el area entre ellas, facilita el analisis
computacional al emplear vectores o matrices mas pequefias en la evaluacion de la red

neuronal como las ventanas empleadas por Storbeck (2001).

En la siguiente tabla comparativa se muestran los métodos y resultados obtenidos en cada

una de las investigaciones analizadas.

Tabla 6.4 Comparacién de Investigaciones

Piscicultura Clasificacion de Peces Analisis de ventanas en Imagen 95% Storbeck F. et al. (2001)

Metalirgica Defectos en Ductos Evaluacion de uniformidad radial. Luque N. et al. (2011)
Agricola Defectos en Papas Evaluacion de la firma del contorno 96.5% ElMasry G. et al. (2012)
Avicola Deformaciones en Huevos  Anélisis de forma aplicando Spline Cibicos 97.5% Torres J. et al. (2013)

Automotriz DI 2 O T Analisis de pixeles en proyeccion estructurada 100% Tornero J. et al. (2012)

Automoviles



Conclusiones y Recomendaciones

Los resultados obtenidos indican que una combinacion de vision por computadora, spline
cubicos y una red neuronal artificial del tipo Levenberg-Marquardt backpropagation como
clasificador, hace posible detectar deformaciones en superficies curvas como las encontradas
en huevos avicolas, al realizar una estimacion de la forma “ideal” de una curvatura deforme

a partir de la reconstruccion de una nueva curva suavizada.

La mayor eficiencia en la deteccién fue de 97.5% con un ECM de 2.60E-06 y un tiempo
de procesamiento de 250 ms, obtenido mediante 200 imagenes de prueba y 150 imagenes
para el entrenamiento, utilizando una red neuronal artificial del tipo Levenberg-Marquardt

backpropagation.

Por otro lado, se concluy6 que existe una fuerte dependencia en la eficiencia del algoritmo
respecto a la cantidad de puntos empleados para la interpolacién, una disminucion en la
cantidad de puntos genera variaciones de concordancia entre las curvas analizadas a pesar de
no presentar variaciones notorias, en contra parte, un mayor aumento de puntos de
interpolacion ocasiona que los polinomios cubicos formados realicen una mejor adaptacion
a la curva real, lo que origina que se omitan importantes deformaciones en muestras con
alteraciones en su geometria; determinando de esta manera que el mejor resultado obtenido,

se localiz6 en funcidn a una representacion por spline cubicos de 5 puntos.

Por otra parte, la aplicacion de spline cubicos como técnica para la obtencion de modelos
representativos de curvas, favorece en la reduccion de etapas de procesamiento,
disminuyendo la sobrecarga computacional, el tiempo empleado para el analisis y
clasificacion, haciendo posible evaluar iméagenes sin depender de la posicion o rotacion de la

imagen.

De acuerdo a lo anterior, se deriva como recomendacion —para trabajos futuros- proyectar
un patron de luz estructurada laser con lineas paralelas, capturando una sola imagen para

realizar una segmentacion y aislar cada una de las curvas obtenidas; esto puede contribuir en
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disminuir el tiempo utilizado para el procesamiento del algoritmo en el muestreo y analisis

de un objeto completo.

La utilizacion de una proyeccion laser en otras longitudes de onda, resaltarian las
curvaturas en casos donde el cascaron de los huevos analizados sean de otras tonalidades o

presenten manchas.

Es posible continuar la evaluacion de este algoritmo en la inspeccion de irregularidades en
otro tipo de superficies curvas encontradas en algunos alimentos como: limones, tomates,

papas, naranjas, chiles, entre otros.
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