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Resumen

La inteligencia artificial ha funcionado como un instrumento muy importante en el
desarrollo de nuevas tecnologias referentes a vision, voz, sefiales, todo esto referente para
procesarlo por medio de una computadora. Dentro del area de visidn, es de suma
importancia cuando ésta se aplica se haga la simulacion de distinguir un objeto de otros, la
diferenciacion de estos lo hace un clasificador de objetos. Este trabajo de tesis nombrado
“Clasificacion de objetos rigidos a partir de imagenes digitales, empleando los momentos
invariantes de Hu” fue una investigacion en la que se realizé un software clasificador de
objetos. Para la extraccion de las caracteristicas de los objetos en las imagenes se
emplearon lo momentos invariantes de Hu, que, como su nombre lo dice, son invariantes a
rotacion, escala y traslacion. En la clasificacion de estos mismos objetos se utilizo el
clasificador K-means. Las pruebas que se realizaron para la validacion de este software
fueron: niumeros, letras, herramientas, tornillos, figuras geométricas y Ilaves con monedas.
En el resultado de estas pruebas se reportd un porcentaje de certeza de 97.76 % y un
porcentaje de error de 2.24 % bajo condiciones controladas del ambiente. De acuerdo a los
resultados planteados, estos mismos pueden ser aplicados en la industria como
clasificadores de control de calidad, en la medicina como clasificacion de ceélulas

cancerigenas, en la milicia como deteccion de artilleria enemiga, entre otras.






Abstract

Artificial intelligence has been a very important instrument for the development of new
technologies related to vision, voice, signals which can be processed using computers.
Artificial intelligence is of utmost importance when simulation on its viewing area is
programmed to distinguish an object from others, in effect classifying objects. This thesis
named "Classification of rigid objects from digital images, using Hu invariant moments”
was an investigation using object-classification software. In order to features extrction of
objects in the images the method Hu’s invariant moments was used, which, as its name
implies, are invariant to rotation, scaling and translation of objects. In the classification of
these same objects the K-means classifier was used. The tests performed for the validation
of this software were: numbers, letters, tools, screws, keys shapes and coins. The results of
these tests are reported to a percentage of certainty of 97.76 % and an error rate of 2.24 %.
According to the proposed results, the same accuracy variables can be applied in industry
for quality control in medicine and classification of cancer cells; in the military as enemy-

artillery detection, among many other uses.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Centroide

Clase

ICA

IDE

Imagen digital

Java

K-vecinos

Es el objeto que sirve como referencia para agrupar o
clasificar los demas objetos en relacion a él mismo
(Herndndez, Ramirez & Ferri 2004).

Es el resultado de la clasificacion de objetos a partir del
reconocimiento de patrones (Russel & Norving 2004).
El andlisis de componentes independientes (Independent
Component Analysis) es una técnica estadistica e
informética para revelar los factores ocultos que
subyacen en conjuntos de variables aleatorias, medidas
0 sefiales (Aapo S.F.).

El entorno de desarrollo integrado (Integrated
Development Environment), es un conjunto de
herramientas que ayudan al desarrollo de aplicaciones.
La mayoria de los IDE cuentan con herramientas que le
permiten: escribir y editar el cddigo fuente, consultar los
errores a medida que escribe, ver la sintaxis del codigo
resaltada, automatizar las tareas repetitivas y compilar el
codigo (Oracle 2011b).

Representacion de una imagen en una matriz de valores
en dos dimensiones (Russel & Norving 2004).

Lenguaje de programacion orientado a objetos
multiplataforma, desarrollado por Sun Microsystem
(Oracle 2011a).

Es el método de aprendizaje de algoritmos como el K-
means, el cual se basa en instancias, donde cada nueva
instancia se compara con las existentes usando una
métrica de distancia (Hernandez, Ramirez & Ferri
2004).
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GLOSARIO DE TERMINOS
LDA

MATLAB

MLP

PCA

PDI

Pixel

RBF

RGB

Sesgo

xviii

El método de analisis de discriminante lineal (Linear
Discriminant Analysis) consiste en maximizar la
proporcion de la varianza entre clases dentro de la clase
variacion en los datos particulares establecidos
garantizando la méxima separabilidad (Balakrishnama
& Ganapathiraj S.F.).

MATLAB es un lenguaje de alto nivel técnico de
computacion y un entorno interactivo para desarrollo de
algoritmos, visualizacién de datos, analisis de datos y
calculo numérico (MathWorks 2011).
MultilayerPerceptron. Es la adicion de multiples capas a
un perceptron simple, el cual se entrena mediante el
algoritmo de retro propagacion (Del Brio & Sanz 2007).
El analisis de componentes principales (Principal
Components Analysis) es un metodo que reduce la
dimension de datos al realizar un anélisis de covarianza
entre los factores (Agilent 2005).

Procesamiento Digital de Imagenes, es el proceso de la
transformacion de una imagen digital en una diferente
(De la Escalera 2001).

Picture Element. Cada elemento de una matriz de dos
dimensiones (Pajares & De la Cruz 2008).

Radial Basis Function, es una red neural para ver el
disefio como un problema de ajuste de curvas (una
aproximacidén) en un espacio dimensional. (Sahin 1997).
Es un modelo de color donde las imagenes en este
modelo se forman por las combinaciones de cada uno de
los colores primarios (rojo, verde y azul). (Pajares & De
la Cruz 2008).

Es un valor de ajuste que se le aplica a la salida de una
red neuronal artificial (Del Brio & Sanz 2007).



SO

SVM

Umbral

El sistema operativo (SO), es un programa especial que
se carga en un ordenador tras ser encendido y cuya
funciébn es gestionar los demas programas, O
aplicaciones, que se ejecutaran en dicho ordenador,
como, por ejemplo, un procesador de texto o una hoja de
calculo, o la impresion de un texto en una impresora o
una conexion a Internet (Fernandez 2001).

Maquina de vectores de soporte (Support Vector
Machine), es un algoritmo informéatico que aprende
asignar etiquetas a los objetos (Nature 2006).

Es el valor que indica el cambio de intensidad de color
en el histograma de una imagen (Pajares & De la Cruz
2008).
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

El trabajo de tesis que se presenta es el desarrollo de un software clasificador de objetos
basado en imagenes digitales, utilizando como extractor de caracteristicas los momentos
invariantes de Hu y como algoritmo clasificador el K-means. El presente software fue

desarrollado en Java utilizando como IDE NetBeans 6.9.1.

Problematica
Las Gltimas tendencias en Inteligencia Artificial se basan en buscar soluciones de
inspeccion visual como verificar la calidad de frutas, verduras u otros comestibles. Por otro
lado, también se utilizan en la clasificacidn de objetos, como pueden ser tornillos, partes de
motores automotrices, entre otros.

Algo fundamental para que la inspeccion visual se pueda llevar a cabo, es la
extraccion de caracteristicas de los objetos que estén involucrados en la escena que se desea

inspeccionar. Con base en estas caracteristicas o propiedades, entonces se aplican métodos
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para determinar si el objeto en estudio contiene los atributos necesarios para considerarse
de buena calidad o en su defecto considerarlo de mala calidad. Por otro lado, también se
puede hacer una separacion de clases, con base en la similitud que existe entre algunos
objetos. Esta dltima situacion es la que se utiliza como enfoque para el desarrollo del
presente trabajo de investigacion, la clasificacion de objetos.

Metodologia de solucién

Para la resolucién de este trabajo de tesis se utilizd principalmente el algoritmo de
momentos invariantes de Hu como extractor de caracteristicas y para clasificar dichas
caracteristicas se uso el clasificador K-means. También se emple6 la metodologia divide y
venceras del desarrollo de software, en la cual el objetivo general se dividio en submddulos
consecutivos, esto con el fin de resolver el problema principal en sus partes mas pequefias.
La metodologia de divide y venceras, consiste en descomponer un problema en cierto
numero de subproblemas mas simples del mismo tipo de problema, con el fin analizarlos en
forma independiente y combinarlos al final una vez resueltos (Dasgupta, Papadimitriou &
Vazirani 2006, Joyanes, Zahonero, Fernandez & Sanchez 1999). Si los subproblemas son
todavia relativamente grandes se aplicard de nuevo este método hasta alcanzar
subproblemas lo suficientemente pequefios para ser solucionados directamente (Guerequeta
& Vallecillo 1998).

Organizacion del documento de tesis
Este documento esta basado en cinco capitulos. En este primer capitulo de introduccién se
menciond el problema de la tesis, que metodologia se utilizé para resolverlo y como esta
estructurado este documento. El siguiente capitulo presenta las relaciones que tiene este
trabajo de tesis con otros ya realizados. Se mencionan seis trabajos de tesis desarrollados en
diversos centros de investigacion e institutos y dos trabajos relacionados, ademas se habla
acerca del porque realizar esta tesis, que justificacion se tomd, que se pretende alcanzar y
cuéles son los alcances y limites de este trabajo.

En el capitulo 3 se mencionan las areas y conocimientos de procesamiento digital de
imagenes requeridos para poder llevar a cabo el desarrollo de este trabajo. El capitulo de

desarrollo del tema muestra el proceso de la solucion del problema de este trabajo de tesis,
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primero, se describe el andlisis del problema, después se hace el disefio de la solucién, una
vez acabado el disefio se procede a la implementacién en un lenguaje de programacion,
cuando este ha sido codificado se hacen las pruebas necesarias para validar y verificar el
software desarrollado, por dltimo se presentan los resultados obtenidos de las pruebas.
Después, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones obtenidas a partir de los resultados;
se menciona el porcentaje de certeza y error del software, asi como de cada prueba
realizada, también se hace mencion de los posibles trabajos que surgen a partir de éste.

En el primer anexo se describen cada una de las imégenes utilizadas, una
descripcion de la imagen y que caracteristica fue evaluada. Después, en el anexo B se
muestra detalladamente el proceso de su procesamiento, es decir, que procesos fueron
necesarios para aplicar el algoritmo de momentos invariantes de Hu para un resultado
optimo en la clasificacion. El siguiente anexo muestra el codigo fuente de las principales
clases y funciones que hicieron posible el funcionamiento de este sistema, desde conversion
a escala de grises, binarizacion, negativo, momentos invariantes de Hu y K-means. En el
anexo D se presenta el manual de operacion, resultado de este trabajo de tesis. La estructura
del manual se basa en la descripcion de cada funcion de los mddulos desarrollados. El
ultimo anexo muestra como estan distribuidos todos los archivos necesarios para ejecutar la

aplicacion desarrollada, ademas de adjuntar este trabajo en formato digital.
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2.1. Estado del arte y trabajos relacionados

Técnicas de extraccion de caracteristicas en imagenes para el reconocimiento de
expresiones faciales (Castrillon, Alvarez & Ldpez 2008), es una tesis realizada en la
Universidad Tecnoldgica de Pereira (Colombia). Se basé en la recoleccién de técnicas para
la extraccion de caracteristicas de los rostros para la determinacién de las seis expresiones
faciles béasicas: alegria, enojo, tristeza, sorpresa, miedo y disgusto. Todas estas expresiones
estan relacionadas y estan codificadas por el sistema de codificacion de expresiones faciales
(FACS, por sus siglas en inglés).

Para realizar este estudio se eligieron técnicas que se dividieron en tres categorias
principales. La primera se basa en los movimientos que se realizan a través del flujo dptico,
y ésta a su vez se puede calcular de dos formas: calculando los gradientes y realizando la

segmentacion. La segunda se basa en el analisis del dominio espacial mediante métodos
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estadisticos, este proceso lo hace por medio de procesos holisticos espaciales que utilizan
por lo general imagenes en niveles de gris. Entre estos procesos se encuentran: PCA
(andlisis de componentes principales, por sus siglas en inglés) e ICA (analisis de
componentes independientes, por sus siglas en inglés) los cuales usan representaciones del
rostro encontradas por métodos estadisticos no supervisados, tipicamente que encuentran
un conjunto de iméagenes base y representan los rostros como una combinacién lineal de
estas imagenes base. La Ultima categoria es un analisis en el dominio espectral mediante
transformadas frecuencia-tiempo, entre ellas la transformada de Wavelet de enteros a
enteros y la transformada de Gabor. Se mencionaron las diferentes técnicas para la
extraccion de caracteristicas faciales correspondientes a movimientos y deformaciones, es
dificil comparar los sistemas de reconocimiento de expresiones faciales debido a la forma
en que cada técnica presenta los resultados.

La desventaja de este trabajo es que todas las pruebas de las técnicas mencionadas
fueron probadas en imagenes de vistas frontales tomadas bajo condiciones controladas lo
que representa dificultad al momento de realizar una aplicacion real de interfaz hombre-

maquina.

Sistema de clasificacion de iméagenes basado en técnicas de reconocimiento de
patrones aplicado en termografia y roboética (Vélez, Erazo & Loaiza 2009), en este
articulo se presenta el proceso de disefio de tres clasificadores: uno bayesiano y dos con
redes neuronales (perceptron multicapa y redes de base radial) para la clasificacién de
imagenes, utilizando como caracteristicas cuatro momentos invariantes estadisticos y siete
momentos invariantes de Hu. EIl sistema se valida con dos aplicaciones, la primera en
termografia que consiste en un prediagndstico de la operacién normal o anémala de un
motor eléctrico a partir del andlisis de sus imagenes infrarrojas. La segunda consiste en
identificar un objeto de un sistema robdtico asignandolo a una de las dos posibles clases
existentes: robot u obstaculo.
El sistema se basa en el seguimiento de cinco bloques principales:
1. Adquisicion de imagenes. El sistema tiene como entrada una etapa para la
adquisicion de informacién desde una camara. El resultado corresponde a imagenes

en formato RGB.
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2. Preprocesamiento. En este punto se obtienen s6lo los elementos que se utilizaran de
la imagen; esto se logra convirtiendo la imagen a escala de grises y después
aplicando un proceso de segmentacion.

3. Extraccion de caracteristicas. Aqui se caracteriza el objeto para que éste sea
identificado por mediciones, cuyos valores sean muy similares entre objetos de la
misma clase y muy diferentes para objetos de una clase diferente. En esta etapa se
utiliz6 informacion que proporcionaron dos extractores de caracteristicas. En el
caracterizador se usaron los cuatro primeros momentos estadisticos y en el segundo
los siete momentos invariantes de Hu, los cuales son invariantes a rotacion,
traslacion y cambio de escala; quedando una matriz de caracteristicas de n x 11,
siendo n el nimero de muestras que se procesaron.

4. Ajuste de parametros de clasificador. En este bloque se utilizan tres tipos de
clasificadores: uno estadistico y dos basados en redes neuronales artificiales. El
primero se basa en la teoria de decision bayesiana, el cual es un enfoque estadistico
fundamental para resolver problemas que involucran la clasificacion de patrones. En
lo que respecta a los clasificadores neuronales, en el primero de ellos se utilizd un
perceptron multicapa (MultiLayerPerceptron, MLP); la regla de aprendizaje tipo
perceptron calcula cambios deseados a los pesos y sesgo de la red, dado un vector
de entrada p y el error asociado e. En el segundo clasificador, también basado en
redes neuronales fue RBF (redes de base radial, por sus siglas en inglés), para este
tipo de redes la expresion para la entrada a sus neuronas es diferente a la que tiene
una red MLP. El argumento para la funcion de activacion f de la red es el vector
distancia entre su vector de p.

5. Clasificacion. La funcién de este bloque fue asignar un objeto cuya clase de
pertenencia es desconocida a una clase que sea parte de la base de conocimiento del
sistema, teniendo en cuenta los parametros previamente ajustados en el clasificador.
En el clasificador bayesiano, se evallan todas las funciones discriminantes del
sistema y se asigna el objeto a aquella clase cuya funcion haya arrojado el valor mas
alto. Para las redes neuronales, se asignara el objeto a la clase cuya neurona de

salida haya obtenido el valor mas alto en la funcion de activacion.
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En lo que respecta a termografia, ésta se uso para la resolucién de problemas en
motores. Para ello se hizo una recoleccidén de imagenes a utilizar en esta prueba, se utiliz6
como motor el prototipo del sistema Feedback ES151 y una cdmara termogréafica FLIR
A20. Se obtuvo un total de 120 imagenes, 60 en operacion normal del motor y 60 en
condiciones de falla. En la mayoria de las pruebas los clasificadores neuronales presentaron
un mejor desempefio que los clasificadores estadisticos, lo que permite comprobar la
capacidad de generalizacién de este tipo de maquinas de aprendizaje. En términos de
porcentaje, el 90 % de certeza lo obtuvieron los clasificadores neuronales, mientras que un
80 % lo obtuvo el clasificador bayesiano.

El sistema también se aplico para la clasificacion de imagenes en sistema robotico.
Para este caso se utiliz6 una camara de vision global Sony P73, la cual entrega imagenes
digitales en formato RGB con una resolucion de 640x480 pixeles. Se definen dos clases:
una correspondiente al robot Pio-neer 3DX (clase 1) y otra que comprende un conjunto de
obstaculos conformados por cajas de distintos tamafos, recipientes cilindricos y sillas
(clase 2). La base de datos estd conformada por 60 imagenes de la clase robot y 75
imagenes de la clase obstaculo. Aqui, el mejor desempefio fue para el perceptron con un
promedio de 85 %, mientras que los restantes tuvieron un 75 % de certeza.

El disefio de un clasificador requiere una seleccion cuidadosa del conjunto de
patrones, asi como del tipo de extractor de caracteristicas. Para este trabajo se obtienen
resultados satisfactorios utilizando imagenes provenientes de distintas bandas del espectro
electromagnético, lo que verifica la robustez del tipo de extractores de caracteristicas

elegidos.

Clasificacion de las fases de cicatrizacién cutanea en conejos empleando algoritmos
estadisticos (Vargas 2009), este trabajo realizado en la Universidad del Quindio
(Colombia) consiste en la implementacion de varios clasificadores, con el propdsito de
identificar las fases de cicatrizacion cutdnea en conejos, por medio de algoritmos
desarrollados en el software MATLAB e imagenes previamente procesadas con algin
método de extraccion de caracteristicas.

La cicatrizacion cutidnea en todos los seres vivos es un tema de constante

investigacion y desarrollos cientificos. La cicatrizacidén es un proceso gradual, lento y que
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historicamente ha sido descrito principalmente en tres etapas o fases: inflamacion,
epitelizacion y remodelacion.

Cuando se quiere hacer un diagnostico, el médico, de acuerdo a la experiencia que
tenga dard una respuesta, la cual puede no ser tan acertada. De alli que el analisis y
clasificacion de las fases de este tipo de heridas, por medio de procesamiento digital de
imagenes pueda resultar Gtil, para cualquier complemento en el diagndstico, es decir, un
posible soporte de consulta para un experto.

Para lograr la implementacion de este software se utilizaron fotografias que fueron
tomadas cada ocho horas a los conejos que habian sufrido una herida, las iméagenes fueron
tomadas con la misma cantidad de luz y distancia para una mejor adaptacién de los
algoritmos. Para el proceso de clasificacion se utilizaron los clasificadores estadisticos;
entre ellos, el clasificador bayesiano, los procesos gaussianos, la red de base radial
probabilistica, la maquina de soporte vectorial (SVM), el clasificador K-means y se incluyd
un perceptron multicapa.

Los clasificadores se probaron sobre tres bases de datos distintas cada una con 463
patrones que equivalen a 463 fotografias procesadas. Los conjuntos de clasificacion se
dividieron en un 75 % para entrenamiento y 25 % para validacion. Para comparar el
rendimiento de los algoritmos de clasificacion se tiene como marco de referencia el
porcentaje de acierto y la velocidad de ejecucion.

Los resultados dicen que para la clasificacion de fases de cicatrizacion cutanea en
conejos, el mejor algoritmo es el clasificador bayesiano con porcentaje de certeza de 93.43
%, le sigue la red neuronal perceptron con un 87.28 %, después la red de base radial
probabilistica con 87.5 %, luego la SVM con un 88.75 %, le sigue los procesos gaussianos
con un 87.39 % y el K-means con un 73.24 % de certeza. En cuanto al tiempo de computo
de los algoritmos, el mejor fue el clasificador K-means, motivo por el cual serd considerado
para su implementacion en el presente trabajo de tesis.

En resumen, para la clasificaciobn de imagenes procesadas de cicatrizacion, los
algoritmos de clasificacion probabilisticos obtienen mejores resultados de eficiencia de
acierto, gque las redes neuronales convencionales, considerando también un mejor costo

computacional y mayor rapidez en la convergencia de los algoritmos.
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Deteccidn y clasificacion de objetos dentro de un salén de clases empleando técnicas

de procesamiento digital de imégenes (Garcia 2008), es el titulo de una tesis que se

desarrolld en la Universidad Auténoma Metropolitana (México) en la que se hizo un

sistema de reconocimiento de objetos utilizando diferentes técnicas de procesamiento de

imégenes y reconocimiento de patrones.

Las pruebas para verificar el funcionamiento de tal sistema se hicieron con objetos

pequefios que se encontraron dentro de un salén de clases, limitado a reconocer s6lo 10

objetos. La clasificacion se hizo mediante el clasificador K-means.

10

La tesis se basd en cinco pasos principales que se exponen a continuacion:

1. Adquisicion de la imagen. La imagen se obtuvo por medio de una camara web

Genius NB. La resolucién que se tuvo fue de 640x480 pixeles en formato BMP. Las
imagenes se tomaron en un ambiente controlado, en este caso, en el salon de clases.
Se capturaron 24 imagenes por cada objeto a una distancias de 25, 30 y 35
centimetros con rotaciones de 0, 45, 90, 135, 180, 225, 270 y 315 grados. En total se
obtuvieron 240 imagenes por los 10 objetos que se utilizaron para realizar el

reconocimiento.

. Procesamiento de la imagen. En esta etapa se realizaron procesamientos como

conversion a escala de grises, este proceso se hizo mediante el promedio de los tres

componentes del formato RGB.

3. Segmentacion. En esta etapa de hizo la segmentacion de la imagen, en la que se

aplico el método de Otsu. Este método consiste en separar la imagen principal del
fondo, obteniendo como resultado una imagen binaria. También se aplicé la

eliminacion de ruido por medio de operadores morfologicos.

. Representacion y descripcion. En este proceso se aplicaron varias etapas que se

mencionan a continuacion:
e Entrenamiento. Las caracteristicas de las 240 imagenes se almacenaron en la
base de conocimiento del sistema para su posterior clasificacion.
e Las caracteristicas que presentaron las imagenes se mencionan a
continuacion:
o Color. Se utilizd el formato RGB. Las fotografias se capturaron

dentro de un salén de clase con una iluminacion alta. Los problemas



CAPITULO 2. ANTECEDENTES

que hubo en la captura de imégenes fue la posicion del objeto con
respecto a su lado de iluminacion.

o Factor de compacidad. Este factor es de gran importancia porque es
invariante en desplazamiento, rotacion y escala.

o Excentricidad. Es parecido al factor de compacidad y se da por que
los objetos se parecen mucho a una elipse. Se define como el

cociente entre la distancia focal ¢ y el semieje mayor a (Ec. 1).

1)

SIS

= Cuando e = 0 se tiene el caso de que a = b y es una
circunferencia.

= Sie =1, el semieje mayor coincide con la distancia focal y el
semieje menor es igual a 0. Sera el caso de un segmento de
recta.

Donde,

= e esigual a la excentricidad de la elipse.

= ces la distancia focal de la elipse.

= aeselsemieje menor de la elipse.

» b eselsemieje mayor de la elipse.

5. Reconocimiento e interpretacion. En esta etapa, el método utilizado se describe para

la clasificacion del objeto, asi como los resultados obtenidos.

Para la clasificacion se menciond que se utilizaron tres tipos de caracteristicas. El
primer descriptor que fue utilizado es el color con formato RGB, el segundo descriptor fue
el factor de compacidad y la excentricidad y el tercero fue la textura. Los pasos que se

usaron en el proceso de clasificacion son:

1. Analizar la clasificacion para cada caracteristica por separado.

2. Seleccionar las mejores caracteristicas.

11
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3. Llevar a cabo la clasificacion con las caracteristicas seleccionadas.

4. Si el objeto ya esté clasificado termina la clasificacion.

5. Llevar a cabo un filtro en la base de conocimientos cuando hay una confusién en la
clasificacion.

6. Eliminar las caracteristicas empleadas.

7. Si hay més caracteristicas que clasificar ir al paso 3, de lo contrario aqui termina.

El K-means en la clasificacién por color, textura y forma alcanza al final de las

pruebas un porcentaje de éxito de 90 % o superior.

Clasificacion de grandes conjuntos de datos via Maquinas de Vectores Soporte y
aplicaciones en sistemas bioldgicos (Cervantes 2009), es el titulo de una tesis que se
realizo en el Instituto Politécnico Nacional (Meéxico) en la que se hizo la aplicacion de una
mejora para la clasificacion de datos utilizando maquinas de vectores de soporte (SVM).

La clasificacion de datos y objetos es un proceso que crece exponencialmente a
medida que la cantidad de datos va aumentando considerablemente. Este clasificador arroja
resultados satisfactorios, pero el inconveniente, y donde es necesario poner énfasis, es en el
costo computacional que se genera cuando la cantidad de datos u objetos que se quieren
clasificar aumentan formidablemente. Entonces, dicho lo anterior, se obtiene que las SVM
no sean adecuadas para la clasificacion con grandes conjuntos de datos, ya que la matriz del
kernel crece de forma cuadratica con el tamafio del conjunto de datos, provocando que el
entrenamiento de las SVM sobre conjuntos de datos grandes sea un proceso muy lento.

Es por lo mencionado anteriormente que se propuso una mejora a este clasificador
presentando tres algoritmos basados en las SVM que reducen considerablemente el tiempo
de entrenamiento, recuperando los datos mas importantes y eliminando aquellos que no son
importantes.

Los algoritmos propuestos usan dos etapas de SVM. Una primera etapa, sobre un
conjunto de datos pequefio con el objetivo de obtener un esbozo de la distribucién de los
vectores de soporte (VS) y recuperar los datos con mas probabilidades de ser VS y una

segunda etapa de SVM con el objetivo de mejorar el escenario de clasificacién obtenido.

12
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Los tres algoritmos para clasificacion de grandes conjuntos de datos que son
presentados son: SMO, Libsvm y SSVM. La principal novedad de los enfoques propuestos
consiste en emplear agrupamiento o técnicas de seccionamiento con el objetivo de reducir
el tiempo de entrenamiento de las SVM. Ademas se propone también un algoritmo de
multiclasificacion, la principal novedad del algoritmo propuesto con respecto a las tres
primeras técnicas consiste en la implementacion de un método de busqueda de candidatos a
SV entre el espacio de los SV. El algoritmo reduce ain mas el conjunto de candidatos a
vectores de soporte debido a que la blusqueda de candidatos a VS es restringida a un
pequefio espacio.

La implementacion y mejora de este clasificador perfecciona sustancialmente la
etapa de entrenamiento, mejorando la principal limitacion de las SVM del excesivo costo
computacional sobre los enormes conjuntos de datos, no afectando la certeza de su

clasificacion y manteniendo un promedio de clasificacion 6ptima de 96.81 %.

Extraccion de caracteristicas de ECG basadas en transformaciones no lineales y
Wavelets (Montes, Guarin & Castellanos 2005), es el nombre de un articulo de
investigacion que se desarrollé en la Universidad de Colombia en la que se presentan tres
métodos de extraccion de caracteristicas en sefiales ECG normales y con cardiopatia
isquemica. Los métodos para la extraccion de caracteristicas que se utilizaron son: basados
en mediciones de diagnostico, la transformada de Wavelet y el analisis no lineal de
componentes principales.

Con el fin de determinar las caracteristicas que contribuyen de mejor manera con el
modelo, se aplicaron dos técnicas de seleccion efectiva de caracteristicas empleando
métodos estadisticos con: pruebas de independencia estadistica y combinacién de técnicas
estadisticas; esta ultima metodologia conlleva a la aplicacién subsecuente de analisis
multivariado de varianza, analisis de varianza y andlisis de correlacion.

Para la evaluacion de los extractores de caracteristicas se utilizaron dos
clasificadores: analisis de discriminante lineal (LDA) y maquinas de soporte vectorial
(SVM).

Cuando se utilizo el clasificador de analisis de discriminante lineal, el extractor de

caracteristicas mas efectivo fue el de andlisis no lineal de componentes principales. En este

13
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caso, el error obtenido de clasificacion es de hasta el 0.22 %, contra 6.78 % en el caso de
las Wavelets y 24.22 % en el caso de las mediciones de diagnéstico.

Con las maquinas de soporte vectorial se obtiene que las caracteristicas mas
determinantes se obtienen empleando Wavelets aplicadas al latido, con un error de
clasificacion hasta del 0.1 %, contra 0.12 % en el caso del analisis no lineal de
componentes principales y 5.11 % en el caso de las mediciones de diagndstico.

Segun el autor, las Wavelets son mejores debido a que se basan en técnicas de
filtrado, por lo tanto, las componentes de alta frecuencia son suprimidas en el momento de
aplicar la transformada, mientras que las técnicas no lineales implementadas actan
directamente sobre la informacion sin suprimir ningun tipo de componente frecuencial, por
lo que se ven afectadas en presencia de ruido. En general los resultados obtenidos mediante
LDA y SVM indican que al aplicar la extraccion de caracteristicas a un latido completo hay

un mejor desempefio en la identificacion de la cardiopatia isquémica.

Deteccion y seguimiento de objetos invariantes en color en una secuencia de imagenes
(Toscano 2009), este trabajo es una tesis desarrollada en la Universidad del Mar campus
Puerto Escondido que se baso en la deteccion de objetos en movimiento a partir de una
secuencia de imagenes haciendo su seguimiento en una trayectoria lineal. Para solucionar
este problema, al igual que en el presente trabajo de tesis, se utilizaron técnicas de
procesamiento digital de imagenes, como escala de grises, filtros para eliminacion de ruido
y resta de imagenes para determinar la posicion de un objeto.

En el desarrollo de esta tesis se aplicaron técnicas de procesamiento de imagenes.
Las imagenes que se utilizaron en las pruebas fueron adquiridas en un ambiente de
iluminacion controlado. La metodologia empleada para llevar a cabo la investigacion
consto de los pasos siguientes:

e Escala de grises. Todas las imagenes estaban en color, por lo tanto hubo necesidad
de transformarlas cada imagen en una monocromatica para facilitar su manipulacion
por lo algoritmo de procesamiento.

e Filtro de la mediana. Este algoritmo tomé parte importante en la mejora de las
imagenes que no presentaron las caracteristicas adecuadas para servir como entrada

de los algoritmos.
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e Filtro de binarizacion. Para llevar a cabo el objetivo general y poder realizar la resta
de imagenes se necesito obtener su respectiva imagen binaria.

e Operadores de Sobel. En este punto se continu6 con la eliminacion de ruido, en este
caso de falsos bordes que llevaran a resultados no esperados.

e Resta de iméagenes. Aqui yace la principal solucion del objetivo general. A través de
esta técnica se puede determinar cuando un objeto ha cambiado 0 no su posicién y
por lo tanto seguir su trayectoria de movimiento, esto es, el objeto se detecta y se

sigue utilizando la caracteristica de la traslacion.

Cuando el software estuvo realizado y al aplicar pruebas con la base de datos de
imagenes obtenidas se obtuvo un 99.7 % de efectividad segun lo reportado por el

autor.

Reconocimiento de rostros en un ambiente de iluminacion controlado no invariantes a
expresiones faciales (Pereyra 2011), es una investigacion desarrollada en la Universidad
del Mar campus Puerto Escondido en la que se desarrollé un software capaz de reconocer
rostros de personas invariantes a sus expresiones faciales. Para resolver este problema se
utilizo un clasificador basado en una red neuronal tipo perceptron, en este caso la red fue
disefiada con cuatro neuronas. Para entrenar la red se utilizaron imagenes de 378x512
pixeles. Estas imagenes se obtuvieron en un ambiente controlado para una mejor aplicacion
de los algoritmos.

El software se desarrollo en lenguaje C++ utilizando como IDE Borland C++
Builder 5.0 el cual consta de tres modulos:

e Preprocesamiento, en este modulo se mejora la calidad de la imagen, como el
suavizado, eliminando en gran medida el ruido y los algoritmos principales actten
en su forma mas optima.

e Aprendizaje, se encarga de entrenar la red neuronal moldeandola a las caracteristicas
de los rostros del entrenamiento. Las caracteristicas de los rostros que se obtuvieron
fueron las medidas de los rostros, la distancia entre los 0jos y distancia entre el 0jo y

la nariz.
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e Reconocimiento, aqui se hace el objeto principal de la investigacion, con una
imagen abierta desde un archivo se muestra el rostro de la persona reconocida. En
base a las caracteristicas utilizadas en el aprendizaje, el reconocimiento de los
rostros puede realizarse aunque el rostro no esté en la misma posicion, en el mismo
lugar o se encuentre mas alejado que en otras fotografias.

Al terminar el desarrollo y las pruebas del sistema el autor reporta un 92 % de
efectividad en el indice de certeza de la red neuronal. Las pruebas toman en cuenta que las
imagenes de los rostros de las personas se hayan tomado en un ambiente controlado y una

buena iluminacion.

2.2. Justificacion

El desarrollo de software de este tipo tiene precios muy elevados, por lo tanto, el costo para
la realizacion de este proyecto sera menor a los que pudieran desarrollar grandes empresas
dedicadas al desarrollo de software, ya que éste sera el resultado de un proyecto de
investigacion.

El desarrollo de este tipo de proyectos también permitird la incursién de otros
proyectos que tengan relacion con la segmentacion de imagenes, la clasificacion de objetos
y sobre todo aquellos proyectos que partan de esta idea y lleven su aplicacion a secuencias
de video.

La clasificacion de objetos y la extraccion de caracteristicas de los mismos objetos
son importantes en la implementacion de proyectos de investigacion orientados a la vision
por computadora, porque cuando se tienen este tipo de herramientas, hacer una

investigacion de las ya mencionadas facilita en gran medida el trabajo a realizar.

2.3. Planteamiento del problema

Una de las ultimas tendencias en investigacion orientadas a la inteligencia artificial, se
enfoca en resolver problemas de inspeccion visual en imagenes digitales, los cuales a través
de diversas técnicas de vision artificial y procesamiento digital de imagenes, verifican la

calidad de frutas, verduras u otros comestibles, haciendo que el proceso de control de
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calidad se haga de manera automatica. Por otro lado también se utilizan en la clasificacion
de objetos, como pueden ser tornillos, partes de motores automotrices, entre otros.

Algo fundamental para que la inspeccion visual se pueda llevar a cabo, es la
extraccion de caracteristicas de los objetos que estén involucrados en la escena que se desea
inspeccionar, estas caracteristicas pueden ser tamafio del objeto, o que este se encuentre en
una posicion o lugar diferente. Con base en estas caracteristicas o propiedades entonces se
aplican métodos para determinar si el objeto en estudio contiene los atributos necesarios
para considerarse de buena calidad, o en su defecto considerarlo de mala calidad.

También se puede realizar la clasificacion de los objetos por sus propiedades fisicas
y generar grupos o clases que compartan las mismas caracteristicas. Uno de los principales
problemas en este ultimo caso, se da cuando el objeto cambia de tamafio, orientacion o
posicion en la imagen adquirida. Para resolver este tipo de problemas, es necesario disefiar
e implementar un sistema informatico que permita la extraccion de caracteristicas evitando
en lo posible los tres aspectos mencionados anteriormente. La idea anterior es el punto
crucial a resolver, puesto que es necesario que se verifique que un sistema extractor de
caracteristicas arroje resultados satisfactorios por medio de un clasificador de objetos. Esto,
para un sistema computacional representa, en términos informaticos, complejidad temporal
dependiendo de cuan grande es la imagen que contiene los objetos para el tiempo que tarde
en extraer las caracteristicas y clasificar dichos objetos, y complejidad espacial, debido a
que si la imagen es muy grande, los algoritmos que realicen esta tarea utilicen mucho

espacio en memoria.

2.4. Objetivos

Objetivo general

Disefiar e implementar un sistema informatico, que permita, a partir de una imagen, separar
los diferentes objetos que se encuentren en ella, extraer sus caracteristicas con los
momentos invariantes de Hu y con base en esta informacion agrupar los objetos en

diferentes clases, haciendo uso de un clasificador como el K-means.
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Objetivos especificos
1. Investigar y documentar proyectos desarrollados con enfoques similares a la
extraccion de caracteristicas y a la clasificacion de objetos.
2. Obtener las caracteristicas fisicas (rotacion, traslacion y tamafio) de los objetos
presentes en una imagen por medio del algoritmo de momentos invariantes de Hu.
3. Verificar los resultados que arroja el algoritmo de momentos invariantes de Hu,
clasificando dichas caracteristicas utilizando el clasificador K-means.

2.5. Alcances y limites

Alcances
A continuacion se menciona cada uno de los objetivos especificos que se lograron
desarrollar:

1. Se documentaron seis proyectos relacionados directamente con el desarrollo de la
tesis presente, los mismos trabajos se refieren a clasificacion de objetos y métodos
de extraccion de caracteristicas.

2. Se logro la extraccion de caracteristicas de los objetos implementando el algoritmo
de momentos invariantes de Hu.

3. Se logro clasificar los objetos contenidos en una imagen por medio de las

caracteristicas extraidas.

Limites

1. No realiza la clasificacion de objetos a partir de secuencias de video.

2. El formato de entrada de las imagenes que contienen los objetos a clasificar deben
ser jpg, png y gif.

3. El valor de entrada K del algoritmo K-means s6lo puede proporcionado por el
usuario, puesto que no hay un algoritmo que lo calcule automaticamente.

4. Puesto que no se implementé un algoritmo de encadenamiento de bordes, si la
imagen de entrada es de mala calidad, al realizar la etapa de preprocesamiento

pueden quedar objetos o partes de la imagen aislados.
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En este capitulo se describe cada uno de los conocimientos necesarios para llevar a cabo
este trabajo de tesis. Los temas se definen en el siguiente orden: Escala de grises,
Binarizacion, Negativo de una imagen, Etiquetado de regiones, Momentos invariantes de
Hu (métodos para extraer las caracteristicas de las imagenes), y por ultimo el Clasificador

K-means, utilizado para clasificar los objetos con base en las caracteristicas extraidas.

3.1. Procesamiento digital de imagenes

El Procesamiento Digital de Imagenes (PDI) consta de un proceso generalizado que se
sigue para resolver un problema especifico. Este método inicia con la captura del mundo
real a través de una camara para asi obtener una imagen digital y termina con la aplicacién
de interés (Fig. 3.1). La primera etapa se denomina adquisicion de las imagenes de una

escena tridimensional, hecho lo anterior se puede o no seguir con el proceso de
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segmentacion de la imagen con el propésito de preparar la imagen y obtener sdlo la
informacidn atil de la imagen, tal como los bordes o regiones que la forman. Después, con
el proceso de descripcion se obtienen las propiedades de la imagen a través de sus
caracteristicas. Terminados los pasos anteriores, se obtiene una estructura de la escena

tridimensional para seguir con su aplicacién.

Adquisicidn de
las imagenes

Imagenes Segmentacion Bordes/Regiones

! J

Descripcion

Figura 3.1. Diagrama de bloques mostrando el proceso completo del Procesamiento Digital de Imagenes
(Pajares & De la Cruz 2008).
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3.2. Escala de grises

Una imagen en escala de grises es el resultado de obtener la media de las tres matrices de
colores (rojo, verde y azul) de la imagen, en consecuencia cada pixel en la imagen
resultante de esta operacion esta en el rango de 0 a 255 (Pereyra 2011). “Cada pixel de una
imagen en escala de grises tiene un valor de brillo que oscila entre 0 (negro) y 255
(blanco)” (Sanchez-Maza 2001, citado por Toscano 2009).

El motivo de la conversion es tener una versidn mas compacta de la imagen, en la
que sea mas facil de aplicar los algoritmos de PDI, cabe mencionar que este proceso no
altera la cantidad de iluminacion que posee la imagen (Pereyra 2011). En la figura 3.2 se
muestra un ejemplo de una imagen a color convertida a una imagen en escala de grises a

través del promedio de sus componentes RGB.

(b)

Figura 3.2. Conversién de una imagen en color a una en escala de grises. (a) Imagen original, (b) Imagen en

escala de grises.

3.3. Binarizacion

Consiste en obtener una imagen de salida binaria, es decir; crear una imagen con so6lo dos
valores de intensidad de color, blanco y negro (255 y 0, respectivamente). EIl nivel de
transicion esta dado por el pardmetro de entrada pl (Ec. 2), el cual se conoce como
operador umbral, y es el que especificara hasta que valores de intensidad de los colores se
transformaran en ceros y hasta que parte seran 255 (Pajares & De la Cruz 2008). La funcién
de transformacién se puede ver en la ecuacion 2, en la figura 3 se muestra un ejemplo de

esta transformacion.
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_ ( Oparap <pl
1= {255 parap > p2 (2)

Donde:
e p es el valor actual de la intensidad de nivel de gris de la imagen.

e  es el valor de la imagen binarizada.

(b)

Figura 3.3. Binarizacién de una imagen en escala de grises. (a) Imagen en escala de grises, (b) Imagen

binarizada.

3.4. Negativo

Este proceso consiste en crear una imagen de salida que es la inversa de la imagen de
entrada (Pajares & De la Cruz 2008). El negativo de una imagen digital se obtiene
empleando la funcion de transformacion de la ecuacion 3. La idea es invertir el orden de
blanco al negro, de forma que la intensidad de la imagen de salida disminuya conforme la
intensidad de la imagen de entrada aumente (Gonzalez & Woods 1992, Pajares & De la

Cruz 2008). En la figura 3.4 se muestra un ejemplo de esta transformacion.

gq=L-p (3)

Donde:
e q es el valor actual del nivel de gris de salida de la imagen.
e L es el nimero de niveles de gris

e p es el valor actual del nivel de gris de entrada de la imagen.
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N

(b)

Figura 3.4. Negativo de una imagen. (a) Imagen binarizada, (b) Negativo de la imagen.

3.5. Etiquetado de regiones

Cuando los objetos presentes en una imagen se han separado del fondo (segmentacion)
todos los objetos tienen un mismo nivel de gris, entonces es necesario diferenciarlos unos
con otros, este proceso se llama etiquetado de regiones (labelling, en inglés) y consiste en
que a cada objeto o region de la imagen tenga un nivel de gris diferente (De la Escalera
2001).

El esquema matematico mencionado por Chacon (2007) que representa el conjunto
de regiones de la imagen se describe en los cinco puntos siguientes:

1. UL, I(x,¥) = I(x,y), que indica que toda la imagen se descompone en regiones
distintas.

2. I;(x,y) parai = 1,2,...,n es una region conectada, cada pixel de una regién debe
cumplir un criterio de conectividad con los demas pixeles que forman la misma
region.

3. L;(x,y) NIj(x,y) =@Viyj,i+j, indica regiones disjuntas. Los pixeles en esa
region solo pueden formar parte de esa region.

4. P(R;) = VERDADERO para,i = 1,2,...,n, los pixeles dentro de esa region
deberan satisfacer el predicado o conjunto de predicados, P(R;) que se utilizan para
distinguir las regiones. Por ejemplo, un predicado puede ser “cl valor del pixel esta
dentro del rango de tonos de gris (14, 1,)”, donde I, y L, corresponde al rango menor

y mayor de tonos de gris, respectivamente.
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5. P(R;) = FALSO para,i # j, esta condicion indica la distincion entre regiones, es
decir, la caracteristica o caracteristicas definidas con el o los predicados de una
region no pueden ser iguales en otra region.

Para lograr el proceso mencionado se siguen estos sencillos pasos propuestos por
De la Escalera (2001):

1. Se inicia por el pixel superior izquierdo que esté a nivel de gris alto y se le asocia la
etiqueta 1, para identificarlos como primer objeto.

2. Se examinan los vecinos para ver si estan a nivel alto, si lo estan recibiran la
etiqueta 1.

3. Cuando un pixel no sea vecino y este a nivel alto se le asociara la etiqueta 2, y asi
sucesivamente.

Una ventaja de este algoritmo es que es sencillo obtener el nimero de regiones,

porque solo hay que obtener el histograma de la imagen y ver el nivel de gris mas alto.

3.6. Momentos invariantes de Hu

Los momentos invariantes pretenden extraer caracteristicas para poder reconocer los
objetos aunque no se encuentren siempre en la misma posicion, estén girados o su tamafio
sea distinto (De la Escalera 2001). Para ello se parte de los momentos ordinarios, donde,

para una funcion continua bidimensional f(x,y), el momento de orden (p + q) esta

definido en la ecuacion 4.

My = | | wyifGoyyaxay (4)

La ecuacion 4 representada en forma digital se visualiza en la ecuacion 5 (Gonzalez
& Woods 1992).

Mg = ) ) PR (x) (5)
x Yy
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Donde,

e La sumade py q representa el orden del momento calculado.

Para conseguir la invariancia se le resta a las coordenadas de cada punto el centro de
gravedad (Ec. 6), lo que da como resultado los momentos centrales.

g = ), ) =D =9 () (6)
x y

Donde x y ¥ estan definidas en la ecuacion 7.

myo mo1

y y=_— 7
Moo Moo (7

X =

Donde:

e X: Representa el centro de gravedad o centroide del objeto en el eje de las abscisas.

e y. Representa el centro de gravedad o centroide del objeto en el eje de las
ordenadas.

e m,,: Representa el momento ordinario de primer orden, cuando p esigualaly qes
igual a 0 en | ecuacion 7.

e m,,: Representa el momento ordinario de primer orden, cuando p es igual a0y q es
igual a 1 en | ecuacién 7.

e m,,: ES el momento de orden cero y representa el area del objeto.

Los momentos centrales permiten reconocer figuras dentro de una imagen
independientemente de su posicion. EI momento central de orden O es igual al area del
objeto (Ec. 8), los momentos centrales de orden 1 son por definicion 0 (Ec. 9-10), los de
orden 2 forman la matriz de rotacion para calcular de ahi el angulo de rotacion y la
excentricidad del objeto (Ec. 11-13), y los momentos centrales de orden 3 se utilizan para
calcular los momentos invariantes (Ec. 14-17). Entonces, los momentos centrales de hasta

orden 3 quedarian como:
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e = 0D =D =D y)
x y

myg

=My _m_oo(moo)
=0
—  =\1(a, 1
fy ZZ(" D'y =y fxy)
Xy
—m _ My Mg
11 —
— 2\ 2(x _ )0
Moo ZZ(X )y =y)°f (%)
Xy
20 Moy Moo 20 Moo
- — =\0(r, _ )2
Hoz = Zz(x )°(y =y f (%)
x y
2m3,
=m —_—
02 Mo

by = DD =G - Pf )
x y

= m30 - 3.7?77120 + Zfzmlo

by = DD =D = 9 y)
x y

= Myy — 2yMyq — Xmg, + 23_’2"110

by = DD =DM = 7))
Xy

= 3 v =2
=My — 2XMy; — YMyo + 2X°My;

by = D =D =7 y)
y

X

= Moz — 3yMp, + 2)_’277101
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En resumen, simplificando a su minima expresion los momentos centrales de

hasta orden 3 quedan de la manera siguiente:

Hoo = Myo
pio =0
Ho1 =0

Hzo = Myo — XMy
Hoz = Moz — YMyq
M1 = M1 — YMyg
Hzo = M3g — 3X¥myg + 2my X7
iz =My — 2Yymy; — Xmg, + 2y*my,
Ha1 = My — 2XMyy — yMyo + 2X°My,

Hoz = Moz — 3ymg, + 2y My,

®)
©)
(10)
(11)
(12)
(13)
(14)
(15)
(16)

(17)

El siguiente paso es obtener los momentos invariantes a la rotacion y a la escala.

Para ello se definen primero los momentos centrales normalizados (Ec. 18 y Ec. 19).

(18)

Ty = Hpq
(to0)”
Donde, n,,, representa el momento central normalizado independiente del tamafio
del objeto.
Siendo

para(p+q)=2,3,...,Nn.

(19)
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Donde, y representa el factor de normalizacion.

Al dividir cada momento por el &rea (momento de orden cero) se consigue que sean

valores independientes de la escala. De los momentos segundo y tercero se pueden derivar

un conjunto de siete momentos invariantes (Ec. 20-26).

Q1 =Ny T Npy

@2 = (Ngo + np2)? + 4nf,

@3 = (N39 + 3n13)* + (Bnyy — ng3)?

@4 = (N30 + 3n02)% + (ny1 + ng3)?

s = (39 — 3n42) (N30 + Ny ){(ng0 + n12)2 — 3(ny + n03)2}
+ (Bnyy + ng3) (yy + ne3){3(ngs + nyz)? — (nyg + ngz)?}

P = (N + no){(n3g + ny2)% — 3(yy + ng3)?}
+ 4ny,(2n30 + ny)(Mp1 + Mp3)

@7 = (3ny; — ng3)(n3p + ny){(nze + ny5)% — 3(ny; + ng3)?}

— (3n,1 + ngz)(nyy + nyz){3(nz + nlz)z — (ny; + n03)2}

Donde ; representa el momento invariante a escala, rotacion y traslacion.

3.7. Clasificador K-means

(20)

(21)

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)

MacQueen (1967), presentd un trabajo en el que se describia un proceso para repartir una

poblacion de N-dimensiones en conjuntos de K en la base de una muestra. Al proceso lo

Ilamé K-means. En este método se asigna la clase mayoritaria entre los k vecinos mas

proximos (Hernandez, Ramirez & Ferri 2004).
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“Este algoritmo se puede programar facilmente y es computacionalmente

economico, por lo que es factible de procesar muestras muy grandes en un equipo digital”
(Maqueen 1967).

El algoritmo parte del conocimiento a priori del nimero de clases pero no de sus

caracteristicas. Segun De la Escalera (2001) el algoritmo mencionado consta de cinco

etapas principales:

1.

De entre la serie a clasificar, O3, Oy, Os,..., O, se escogen de forma arbitraria tantos
elementos como nimeros de clases y se considera que constituyen los centroides

(valores prototipo) de cada clase.

. El resto de los elementos se asigna a cada clase siguiendo el criterio de minima

distancia a los centroides antes elegidos.

. Se calculan los centroides de cada clase. Para ello se toman la media de todos los

valores dentro de cada clase.

. Se vuelven a asignar, ahora todos los elementos, a cada clase con el criterio de

minima distancia.

. Se vuelven a calcular los centroides, si no varian se considera que el algoritmo ha

terminado, no ocurriendo este resultado se vuelve a repetir el paso anterior.

Este algoritmo, para encontrar el objeto méas cercano a un centroide se apoya en

obtener la menor distancia, para ello se utilizara la distancia euclidiana.

Distancia euclidiana. Es la distancia de la recta que une dos puntos en la n-dimension
(Lehmann 2004).

La distancia euclidiana entre los puntos X = (x;,x,%3, .., %,) Y

Y = (¥, Y2 V3, -, Yp) S define como:

diX,Y) = \/(x1 —y1)2+ (X = y2)2 + (x3 —¥3)2 + - + (X, — Yn)?

Entonces, la formula para calcular dicha distancia se da en la ecuacion 17.

dX,Y) = (27)
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3.8. Java

Java inicié como un lenguaje de programacion pensado para electrodomésticos. En 1991
Sun Microsystems patrocind un proyecto interno de investigacion al que se le denomind
Green, en el que se desarrollé un lenguaje de programacion basado en C++ y se le llamé
Oak. Sun, al enterarse de que ya habia un lenguaje con el mismo nombre lo cambi6 a Java,
este Gltimo se inspird en una variedad de café cuando la gente de Sun visitd una cafeteria
(Deitel & Deitel 2004).

El proyecto estuvo a punto de cancelarse debido a que los dispositivos
electrodomesticos inteligentes no se desarrollaban tan rapido como Sun habia pensado, pero
en 1993 estallo la popularidad de la Web y la gente de Sun se dio cuenta inmediatamente
del potencial de Java para agregar contenido dinamico y animaciones a las paginas. En
1995 se anuncio formalmente Java. En la actualidad se usa para desarrollar aplicaciones a
gran escala, para mejorar las aplicaciones de servidores de la Web y aplicaciones para
moviles (Deitel & Deitel 2004).

Entorno de desarrollo: NetBeans

NetBeans es un entorno de desarrollo integrado para que los programadores puedan
escribir, compilar, depurar y ejecutar programas. Esta escrito en Java pero puede servir para
cualquier otro lenguaje de programacion, por ejemplo C++. Existe ademas un numero
importante de modulos para extender el NetBeans. Ademas de ser un producto libre y

gratuito sin restricciones de uso (Oracle 2011).
En este capitulo se describieron los conocimientos que se fueron necesarios para

resolver el problema mencionado en la introduccion. A continuacion se presenta el

siguiente capitulo que trata sobre el desarrollo de la resolucién del problema.
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Este capitulo tiene como proposito validar el funcionamiento del sistema desarrollado. Tal
objetivo se verifica por medio de cinco pruebas con diferentes objetos. Las pruebas
consistiran en la clasificacion de llaves y monedas, tornillos, letras, nimeros, asi como
articulos varios. Ademas de determinar la robustez del extractor de caracteristicas
empleando los momentos invariantes de Hu, como son: rotacidn, traslacion y tamafio de los

objetos.

4.1. Analisis

Para el desarrollo de este software, antes se definié cuantos y cuales serian los modulos a
implementar. También se analiz6 como estaria distribuida la interfaz grafica, los menus
correspondientes y cada uno de los controles.

Los distintos modulos que se implementaron quedaron de la manera siguiente:
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e Archivo
o Abrir
o Nuevo
o Guardar
o Cerrar
o Exportar
o Salir
e Edicion
o Copiar
o Cortar
o Pegar
e Procesamiento
o Escala de grises
o Binarizacion
o Negativo
e Segmentacion
o Etiquetado de regiones
o Momentos invariantes de Hu
e Clasificacion de objetos
o Manual

o Automéatica

También se determind cémo seria introducido el valor k, el cual es una parte
esencial en la clasificacion de los objetos y parte importante en este trabajo de tesis.
En lo que respecta a la parte grafica, se establecidé la implementacion de una barra

de herramientas, la que facilitaria el uso de las funciones descritas con anterioridad.

4.2. Diseno

En este apartado se muestra el proceso que se siguid para desarrollar el clasificador de

objetos.
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En el proceso descrito en la figura 4.1, se muestran los pasos generales del
procesamiento digital de imagenes y visién por computador, por lo tanto es la metodologia

que se utilizo.

Conversion a Binarizacion de

. . Negativo
escala de grises la imagen

Extraccién de Etiquetado de
caracteristicas regiones

Clasificacion

Figura 4.1. Pasos generales para la metodologia de solucién. Se muestra el proceso que se siguio para el
desarrollo del clasificador.

Escala de grises
En este subproceso se convirtié una imagen en sus tres componentes RGB a un solo
componente para visualizarla como escala de grises. En el algoritmo 4.1 se muestran los

pasos que se siguieron para llevar a cabo este modulo.

Inicio
CoversionEscalaGrises (Imagen)
1. Extraer los componentes RGB de la matriz
2. Obtener el promedio de los componentes extraidos
3. Crear una nueva 1imagen con el promedio de los

componentes extraidos
Fin
Algoritmo 4.1. Escala de grises. Algoritmo para convertir una imagen a color en una a escala de grises.

Binarizacion

El proceso de binarizar una imagen es hacer que ésta sélo tenga dos niveles de colores,

blanco y negro. Esto se logra mediante la utilizacién de un umbral. El valor de umbral
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juega un papel importante puesto que no todas las imagenes necesitan el mismo valor de
umbral, éste dependera de qué imagen se trate y qué calidad de color presente.

En el algoritmo 4.2 se puede apreciar como se logré el proceso de binarizacion de

iméagenes.
Inicio
Binarizar (Imagen, Umbral)
Si Imagen (i, Jj) es mayor que Umbral
Convertir en 0
Si no
Convertir en 255
Fin-si
Fin

Algoritmo 4.2. Binarizar imagen. Se muestra el proceso para binarizar una imagen en escala de grises.

Negativo de la imagen

Esta etapa invierte los valores de la imagen binaria, es decir, aquellos valores que son
blancos los convierte en negros y los negros en blancos. Al finalizar el etiquetado de
regiones los objetos a clasificar podrian haber quedado de color blanco, y una condicion del
sistema desarrollado es que deben ser negros. Lo anterior se soluciona obteniendo el

negativo de dicha imagen con el algoritmo 4.3.

Inicio
Negativo (Imagen)
Si Imagen (i, j) es igual que 255
Convertir en 0
Si no
Convertir en 255
Fin si
Fin
Algoritmo 4.3. Negativo de una imagen. Se muestra el proceso para obtener el negativo de la imagen.

Etiquetado de regiones

En esta etapa se colocd una etiqueta a cada objeto de la imagen y asi diferenciarlos de los
demas; es decir, se logr6 separar cada uno de los objetos que conforman la imagen. Esto
con el fin de aplicar los momentos invariantes de Hu a cada imagen por separado. Para

alcanzar esto se utilizo el algoritmo 4.4.
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Inicio
EtiquetadoDeRegiones ()
1. Se inicia por el pixel superior izquierdo que este a
nivel de gris alto y se le asocia la etiqueta 1.
2.51 los vecinos estédn a nivel alto se le asigna la
etiqueta 1.
3. Cuando un pixel no sea vecino y este a nivel alto se
le asociarad la etiqueta 2 y asi sucesivamente.
Fin
Algoritmo 4.4. Etiquetado de regiones.

Una ventaja de este algoritmo es que es sencillo obtener el niUmero de regiones,

porque s6lo hay que obtener el histograma de la imagen y ver el nivel de gris mas alto.

Momentos invariantes de Hu

En este punto se implemento el proceso matematico de obtencidén de los momentos de una

imagen, los cuales fueron invariantes a rotacion, traslacion y escala del objeto (Ec. 10-16).
El algoritmo 4.5 muestra el proceso de obtencion de los siete momentos invariantes

de Hu.

Inicio
MomentosInvariantesHu ()
1. Obtener los momentos centrales de la imagen
2. Obtener los momentos de tercer orden
3. Obtener los momentos centrales normalizados
Fin
Algoritmo 4.5. Momentos invariantes de Hu.

Clasificador de los objetos: K-means
En esta etapa se implementd el clasificador de los objetos extraidos en el etiquetado de
regiones (Algoritmo 4.4) a partir de las caracteristicas extraidas con los momentos
invariantes de Hu (Algoritmo 4.5). Esta clasificacion se conoce como no supervisada,
puesto que a partir de un valor k y k centroides iniciales realizara la clasificacién de acuerdo
a los datos obtenidos en el proceso de extraccion de caracteristicas.

Para llevar a cabo el proceso descrito en el parrafo anterior hubo que apoyarse en el
algoritmo 4.6. Hay que recordar que el valor k debe ser introducido dependiendo de cuédntas

clases haya.
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Inicio

Fin

ClasificadorKMeans ()

1.

2.

De entre la serie de objetos a clasificar, 0;, 0Oz,.., O,, se
escogen tantos elementos como numeros de clases.

El resto de los elementos se asigna a cada clase siguiendo
el criterio de minima distancia a los centroides antes
elegidos.

. Se calculan los centroides de cada clase. Para ello se toma

la media de todos los valores dentro de cada clase.

. Se vuelven a asignar, ahora todos los elementos, a cada

clase con el criterio de minima distancia.

. Se vuelven a calcular los centroides, si no wvarian, se

considera que el algoritmo ha terminado, sino, se vuelve a
repetir el paso 3.

Algoritmo 4.6. Clasificador de objetos, K-means.

4.3. Implementacion

Para llevar a cabo la etapa de implementacion de este trabajo de tesis hubo que apoyarse del

siguiente equipo de computo con las caracteristicas que se mencionan a continuacion:
e Dell Optiplex 745.
e Procesador Pentium D 3.0 GHz.
¢ 1 GB de RAM.
e Sistema Operativo Windows XP SP3.

El lenguaje de programacion en que se desarrollé esta aplicacion fue Java,

especificamente la version del JDK fue la 6 con la actualizacién 18. Para una mayor

elegancia del codigo fuente se utilizé el entorno de desarrollo integrado NetBeans 6.9.1

desarrollado por Oracle, Inc.

4.4. Pruebas y resultados

Descripcion de los conjuntos de datos utilizados en las pruebas

Para validar y verificar el funcionamiento del software desarrollado se utilizaron cinco

imagenes como prueba, las cuales, presentan propiedades de rotacion, traslacion y escala de

los momentos invariantes de Hu.
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A continuacién se hace un resumen de las pruebas realizadas:

1. Prueba 1. La imagen que se utilizé (Fig. A.1) tiene 10 objetos, de los cuales cinco
son llaves y cinco monedas.

2. Prueba 2. En esta prueba la imagen (Fig. A.2) constdé de nueve objetos, cinco
pernos y cuatro tuercas.

3. Prueba 3. Se utiliz6 una imagen (Fig. A.3) con herramientas de trabajo con ocho
objetos, dos pinzas, dos martillos, dos cucharas y dos serruchos.

4. Prueba 4. La imagen (Fig. A.4) utilizada muestra nueve iméagenes, en las que
contenian numeros. Los ndmeros contenidos son: uno, tres y cinco, con una
cantidad de apariciones de tres por cada numero.

5. Prueba 5. Esta imagen (Fig. A.5) constd de quince objetos, tres estrellas, cuatro

circulos, tres rectangulos, cinco triangulos.

Prueba 1

En esta prueba se tiene como entrada una imagen (Fig. 4.2) compuesta por dos tipos de
objetos (llaves y monedas), se hara la clasificacion de estos con base en las caracteristicas
extraidas con los momentos invariantes de Hu. Lo que se espera como resultado es que la
clasificacion de los objetos se realice al 100 %, es decir, que cada objeto se asocie a su
respectiva clase. La imagen a probar contiene un conjunto de diez objetos en total, cinco

Ilaves y cinco monedas (Fig. 4.2).

Figura 4.2. Llaves y monedas. Se presentan diez objetos, cinco llaves y cinco monedas.
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En esta primera prueba se indicardn todos los pasos necesarios hasta llegar a la
clasificacion de los objetos. A partir de la prueba 2 solo se describira la prueba
correspondiente y se indicaré la referencia de donde encontrar los pasos en extenso.

1. Conversion a escala de grises. En esta etapa se persigue el objetivo de convertir el
formato RGB en una imagen monocromatica para la aplicacion de los algoritmos
posteriores, y como se puede observar, la figura 4.2 se encuentra en escala de grises
y por lo tanto esta fase no sera necesaria, si se intentard convertir a escala de grises
una imagen que ya se encuentra en ese modo se recibird un mensaje de notificacion
por parte de la aplicacion diciendo que la imagen ya estad en modo monocromatico.
En el caso de que la imagen estuviera a color, en la salida de este médulo se
obtendria una imagen en escala de grises.

2. Binarizar la imagen. Este médulo tiene como entrada una imagen en escala de
grises, en este caso es la figura 4.2. En la figura 4.3 se muestra el resultado de

binarizar la imagen de la figura 4.2 con un umbral de 183.

Figura 4.3. Llaves y monedas en binario. EI umbral que se utilizé fue de 183.

3. Negativo de la imagen. Puesto que el software se desarrolld con la caracteristica de
que los objetos a clasificar sean de color negro, es necesario obtener el negativo de
la imagen (Fig. 4.4), ya que se puede apreciar en la figura 4.3 que los objetos son

blancos.
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Figura 4.4. Negativo de llaves y monedas. Se obtiene el negativo para hacer que los objetos se vuelvan

negros y el fondo blanco.

4. Etiquetado de regiones. El objetivo de esta técnica es separar los objetos que
componen la imagen original en sus partes individuales. Este mddulo tiene como
entrada una imagen binaria compuesta por distintos objetos de color negro (Fig.
4.4), la salida que se obtiene es la separacion de los objetos en archivos de

imagen independientes (Fig. 4.5).

\ [
o A

imagenl imagen2 imagen3 imagen4 imagen5

Y ) .

.

imagen6 imagen? imagen8 imagen9 imagenl10

Figura 4.5. Objetos separados. Coleccidn de todos los objetos contenidos en la figura 4.2.

5. Extraccion de caracteristicas. Una vez que se obtienen las imagenes por separado,

las cuales son la entrada de esta fase, se calculan los momentos invariantes de Hu
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(Ec. 10-16). El resultado de esta operacion se muestra en la figura 4.6, en donde la
columna uno pertenece al momento uno, la columna dos al momento dos y asi hasta
el momento siete que le corresponde la columna siete. La fila uno corresponde a la

imagen uno, la fila dos a la imagen dos, y asi sucesivamente hasta la Gltima imagen.

| MomentosHu.txt: Bloc de notas =aEy X

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

000.24643,000.00032,000.06772,000.03770,-000.00283,-000.00005,-000. 00077
000.16650,000.00011,000.01039,000.00231,-000.00001,000.00002,000. 00000
000.20244,000.00061,003.40302,000.00048,000. 00000, -000.00001,000. 00002
000.20216,000.01217,000.00038,000. 00005, -000.00000,000.00000,-000.00000
000.20183,000.01212,000.00936,000.00380,000.00000,000.00040,000.00001
000.22058,000.00002,000.06709,000.00929,-000.00036,-000.00002,-000. 00005
000.21170,000.00078,005.96764,000.08027,000.04286,000.00178,-000.03539
000.20407,000.00211,003.46031,000.07940,000.04211,000.00362,-000. 00006
000.19912,000.01046,000.01554,000. 00057 ,-000. 00000, -000. 00004, -000. 00000
000.16718,000.00037,000.00007,000.00009,000.00000,000.00000,-000.00000
000.21142,000.00009,006.86703,000.01937,000.00109,-000.00014,-000.00701
000.20287,000.00052,005.49874,000.04228,000.01397,000.00074,-000.01484
000.22788,000.00035,000.04347,000.00131,-000.00000,000.00002,000.00002
000.16470,000.00000,000.05253,000.00286,-000.00004,-000.00000,000. 00002
000.16599,000.00003,000.02072,000.00079,000.00000,-000.00000,000.00000

Figura 4.6. Momentos invariantes de Hu, prueba 1. Se visualizan los siete momentos invariantes de Hu
de los objetos localizados. El umbral utilizado fue de 185.

6. Clasificacion de objetos. Este modulo tiene como entrada los momentos
invariantes de Hu extraidos en el paso 5 y mostrados en la figura 4.6. En los
resultados mostrados se esperd que las llaves y las monedas se agruparan en clases
diferentes, tales resultados fueron satisfactorios al visualizarse que cada objeto se
asocio a su clase de manera inequivoca (Tabla I). Para lograr que la clasificacion

fuera satisfactoria, se ejecuto el algoritmo K-means con un valor para k de 2.

Tabla I. Objetos clasificados, prueba 1. Se muestran los diez objetos asociados a su respectiva clase.
Clase 1 Clase 2

° Y
&
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Tabla 1. Objetos clasificados, prueba 1. Se muestran los diez objetos asociados a su respectiva clase
(continuacidn).

Clase 1 Clase 2

A
"
a

Por lo anterior, se concluye que esta prueba reporta un porcentaje de certeza de 100
% Yy un porcentaje de error de 0 %.

Prueba 2
Esta prueba consiste en clasificar pernos y tuercas contenidas en una imagen (Fig. 4.7).
Como se ha mencionado la prueba realizara la clasificacion de dos clases de objetos. La
imagen cuenta con nueve objetos, cinco pernos y cinco tuercas.

En esta prueba se espera que cada perno y cada tuerca se asocien a una clase
deferente.

Figura 4.7. Tuercas y pernos. Se muestra el conjunto de nueve objetos, cinco tuercas y cuatro pernos.
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Los resultados obtenidos al aplicar los procesos de etiquetado de regiones,
extraccion de caracteristicas (Fig. 4.8) y clasificacion de objetos (utilizando un valor k de

2), se ilustran en la Tabla I1.

_| MomentosHu: Bloc de notas =E X

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

[000.17039,000.00112,000.04358,000.01090,-000. 00024 ,000.00036,-000.00001 -
000.30115,000.04932,004.98936,000.22450,000. 07604 ,000.01951,000. 21058
000.18062,000.00061,000.03162,000.00678,000.00006,000.00014,000.00007
000.29659,000.05101,011.20341,002.05766,008.75395,000. 46419,000. 41985
000.17812,000.00421,000.02166,000.00383,000.00003,000.00008,-000.00002
000.29427,000.05337,012.99778,003.43639,018.53970,000.79026,-000. 83202
000.18310,000.00566,000.79864,000.04053,-000.00729,-000. 00305, -000. 00014
000.18715,000.00005,000.21315,000.03216,000.00115,000.00019,000. 00235
000.25358,000.03148,014.46718,003.08313,017.41047,000.54705,-000.42518

m

1

L

Figura 4.8. Momentos invariantes de Hu, prueba 2. Caracteristicas de cada uno de los objetos etiquetados de

la figura 5.6. Se utiliz6 un umbral de 225 para una mejor binarizacion.

Tabla I1. Objetos clasificados, prueba 2. Cinco tuercas que pertenecen a la clase 1y cuatro pernos que

pertenece a la clase 2.

Clase 1 Clase 2
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Con base en los resultados mostrados de la tabla Il se puede observar que los
objetos se asociaron a su clase correspondiente. Con lo anterior se concluye que en esta
prueba, siendo que cada objeto se asocié a la clase esperada, se tiene un porcentaje de
certeza de 100 %.

Prueba 3
Esta prueba se baso en la clasificacion de herramientas de trabajo, como son: cucharas de
albaiiil, serruchos, martillos y pinzas. La imagen cuenta con ocho objetos, dos de cada tipo

de herramienta de los mencionados anteriormente (Fig. 4.9).

Figura 4.9. Herramientas de trabajo. Se muestran dos objetos de cada herramienta de trabajo, dos martillos,

dos serruchos, dos pinzas y dos cucharas de albafiil.

En este proceso se espera gque el software haga la clasificacion de tal manera que en
una clase cologue los martillos, en otra las pinzas, en otra las cucharas y en una ultima clase
los serruchos.

Después de haber aplicado los procesos necesarios para llevar a cabo la clasificacion
de los objetos como es conversion a escala de grises, binarizacion (es necesario aclarar que
se utiliz6 un umbral de 230 para una mayor delineacion de los objetos), etiquetados de
regiones, extraccion de caracteristicas (Fig. 4.10) y clasificacion con un valor para k de 4,

se obtuvo el resultado que se muestra en la tabla I11.
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_| MomentosHu: Bloc de notas |£‘E‘£—hj

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

[000.65848,000.35968,535.32894,189.23166,57541.67376,109.66163,-8615.94024 -
000.47944,000.17338,1921.60243,686.44586,576538.98006,267.19853,11773.47665
000.52741,000.21211,006.63882,001.19538,-002.78788,000. 52867 ,-001.89463

000. 35402,000.08800,111.12906,033.72511,1816.40690,009.79214,-230.78432
000.4808/7,000.17529,1892.55746,674.28691,559149.18838,263.65537,14465.75660
000.34793,000.08526,100.89428,031.35688,1529.88483,008.94882,187.04062
000.65442,000.35742,514.99800,179.59286,51339.88016,103. 34739,8056. 25139
000.53793,000.22173,024.27148,009.16915,-021.07858,004.31410,-004.81474

h ¥

Figura 4.10. Momentos invariantes de Hu, Prueba 3. Con base en estas caracteristicas se realizd la

clasificacion de los objetos.

Tabla I11. Objetos clasificados, prueba 3. Se muestran los ocho objetos asociados a su respectiva clase.

Clase 1 Clase 2
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De acuerdo a los resultados mostrados en la tabla 111 se concluye que esta prueba

reporta un porcentaje de certeza de 100 %.

Prueba 4

En esta prueba se clasifican numeros contenidos en una imagen (Fig. 4.11). Los nimeros
contenidos son: uno, tres y cinco, con una cantidad de apariciones de tres por cada imagen.
El resultado esperado es que cada nimero se asocie a una clase, es decir, que una clase
contenga todos los unos, otra clase contenga todos los tres y una dltima clase contenga los

ndmeros cinco.

Figura 4.11. Imagen con nimeros. Imagen que se utilizara en esta prueba de clasificacion.

Cuando se aplicaron los procesos necesarios para llevar a cabo la clasificacion, la

etapa de extraccion de caracteristicas quedé como se ilustra en la figura 4.12.

| MomentosHu: Bloc de notas — | 2] (-

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

000.31923,000.04642,005.57886,000.09622,000.06436,000.02053,000.02881
000.28247,000.02631,004. 38990,000.09220,000.01649,000.01151,000.05593
000.32155,000.02341,010.01418,004.19108,010.42251,000.58293,006.08221
000.31923,000.02462,001.37235,004.60416,005.11906,000. 69489,007. 32856
000.32670,000.02309,001.37553,005.34221,007.97947,000.79047,008.75382
000.28694,000.01648,014.12339,002.51496,-010.78565,-000.32238,-002.51465
000.32938,000.05052,000.13262,001.01470,003.39585,000.22794,000.68592
000.28870,000.01787,015.11679,002.57984,-010.79678,-000. 34315, -004. 82946
000.28125,000.01753,010.12920,002.06057,-006.02993,-000. 26196, -004. 04509

%

Figura 4.12. Momentos invariantes de Hu, Prueba 4. Caracteristicas de la imagen 4.11. EI umbral utilizado

para la binarizacién de la imagen y la obtencion de etas caracteristicas fue de 127.
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En la tabla IV puede observarse que hay un ndmero uno asociado a la clase 1
cuando deberia pertenecer a la clase 2, esto se debe a las formas de golfos y grietas que
presentan los objetos de la imagen, por lo cual, el extractor de caracteristicas no presenta un
desempefio 6ptimo en objetos con este tipo de formas. Los demas objetos de la imagen, en
este caso numeros, se asociaron correctamente a la clase que le correspondia.

La figura 4.11 presenta 9 objetos o nimeros, de los cuales 8 fueron clasificados
correctamente. De lo anterior se concluye que la clasificacion de los objetos de la figura
4.11 reporta un porcentaje de certeza de 88.8 %.

Tabla IV. Objetos clasificados, prueba 4. La clasificacion se llevo a cabo utilizando un valor k de 3.
Clase 1 Clase 2 Clase 3

3 = W
S T 5
3 S
1

Prueba 5

Esta prueba se basé en la clasificacion de figuras geométricas, como son estrellas, circulos,
triangulos y rectangulos. Se clasificaron un total de quince objetos; tres estrellas, cuatro
circulos, tres rectangulos, cinco triangulos. En la figura 4.13 se ilustra la imagen que se

utilizé en esta prueba.
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Figura 4.13. Figuras geométricas. Imagen con figuras geométricas: estrellas, circulos, rectangulos y

triangulos.

Una vez aplicados los procesos correspondientes a la figura 4.13 para llevar a cabo

la clasificacion, el resultado de las caracteristicas extraidas de los objetos se muestra en la
figura 4.14.

-

%

ﬂ MomentosHu: Bloc de notas

B =BT

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

000.
000.
000.
000.
000.
000.
000.
000.
000.
000.
000.
000.
000.
000.
000.

24643,000.
16650,000.
20244,000.
20216,000.
20183,000.
22058,000.
21170,000.
20407 ,000.
19912,000.
16718,000.
21142 ,000.
20287 ,000.
22788,000.
16470,000.
16599,000.

00032,000.
00011, 000.
00061,003.
01217 ,000.
01212,000.
00002, 000.
00078,005.
00211,003.
01046, 000.
00037 ,000.
00009, 006.
00052,005.
00035, 000.
00000, 000.
00003, 000.

06772,000.
01039, 000.
40302,000.
00038, 000.
00936, 000.
06709, 000.
96764,000.
46031, 000.
01554, 000.
00007 ,000.
86703, 000.
49874,000.
04347 ,000.
05253, 000.
02072,000.

03770,-000.00283,-000.00005,-000.00077
00231,-000. 00001,000.00002,000.00000
00048,000. 00000,-000.00001,000.00002
00005,-000. 00000,000.00000,-000. 00000
00380,000. 00000, 000.00040,000. 00001
00929,-000.00036,-000.00002,-000. 00005
08027,000.04286,000.00178,-000.03539
07940,000.04211,000.00362,-000. 00006
00057 ,-000.00000,-000.00004,-000.00000
00009,000. 00000, 000.00000,-000.00000
01937,000.00109,-000.00014,-000. 00701
04228,000.01397,000.00074,-000.01484
00131,-000.00000,000.00002,000.00002
00286,-000. 00004 ,-000.00000,000. 00002
00079,000. 00000, -000. 00000, 000.00000

-~

Figura 4.14. Momentos invariantes de Hu, Prueba 5.Caracteristicas extraidas de los objetos de la figura 4.13.
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En la tabla VV se muestran los resultados de la clasificacién. Puede observarse que
cada objeto se asocia a la clase que le pertenece, es decir, todos los objetos se clasificaron
correctamente. Dicho esto se concluye que esta prueba reporta un porcentaje de certeza de
100 %.

Tabla V. Objetos clasificados, prueba 5. Se muestran los objetos de la figura 4.13 asociados a sus diferentes
clases.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4

_
-
4

De las cinco pruebas realizadas y el porcentaje de certeza de cada una de ellas, se
reporta que el software desarrollado tiene un porcentaje promedio de certeza de 97.7 %. La
mayoria de las figuras presentaron un porcentaje de certeza de 100 % a excepcion de la
figura 4.11 que present6 un porcentaje de 88.8 %. En la tabla VI se presenta un resumen de
las pruebas realizadas, indicando el nimero de objetos qué se clasificd, asi como su

porcentaje de certeza y error.
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Tabla VI. Resultados de las pruebas realizadas.

) ) Porcentaje
) Numero de Objetos
Prueba Total de objetos . de
clases clasificados
certeza
Llaves y
1 10 2 100 %
monedas
2 9 2 Pernos y tuercas 100 %
Herramientas de
3 8 4 _ 100 %
trabajo
4 9 3 NUmeros 88.8 %
Figuras
5 15 4 100 %

geométricas

En el presente capitulo se presentaron las pruebas con las cuales se verifico tanto el
sistema, como la fiabilidad de la extraccion de caracteristicas utilizando los momentos
invariantes de Hu, éste se verificd en el modulo de clasificacion. En el siguiente capitulo se
daran las conclusiones generadas a partir de las pruebas, asi como el planteamiento de
trabajos futuros, que podrian desarrollarse para mejorar el sistema implementado en este

trabajo de tesis o bien para desarrollar nuevos sistemas que partan de éste.
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Durante el desarrollo de este trabajo de tesis se logré la implementacion de un software
clasificador de objetos a partir de imagenes digitales, en las que las caracteristicas extraidas
se obtuvieron utilizando los momentos invariantes de Hu y tomando como clasificador el
K-means.

Al finalizar el desarrollo del software clasificador y después de la aplicacion de las
5 pruebas realizadas, tomando en cuenta las caracteristicas evaluadas y extraidas por los
momentos invariantes de Hu, se reporta que este software tiene un porcentaje promedio de
certeza de 97.76 %y un porcentaje de error de 2.24 %.

De lo anterior se concluye gue el algoritmo de los momentos invariantes de Hu para
extraer caracteristicas de los objetos tiene buenos resultados, mismo que se ven
minimizados en imagenes en donde los objetos son muy deformes o presentan grietas y
entradas, como es el caso de la imagen de la figura A.4, en donde el porcentaje de certeza

fue de 88.8 %, en cambio en las imagenes en donde no se presentan tales caracteristicas se
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tuvo un porcentaje de certeza de 100 %. Es por ello que para que el clasificador tenga una
clasificacion optima es recomendable que las caracteristicas de los objetos no presenten

demasiadas grietas como es el caso de la figura A.4.

Trabajos futuros
Al finalizar el desarrollo de este trabajo de tesis se hacen las siguientes sugerencias:
Proyectos y trabajos futuros
1. Aplicacion industrial en la clasificacion de herramientas.
2. Aplicacién en control de calidad para la separacion de productos buenos y
defectuosos.
3. Clasificacion de objetos en tiempo real.
4. Separacion de objetos (geométricos, numericos y alfabéticos) para juegos
didacticos elaborados con procesos industriales.
5. Deteccion de células cancerigenas y sanas

6. Clasificacion de objetos a partir de un video.

Mejoras
1. Implementar algoritmos para calcular de manera automatica, el umbral mas
adecuado para realizar la binarizacion de una imagen.
2. Implementar un algoritmo que obtenga de manera automatica el nimero de clases
presentes en una imagen.
3. Implementacion de otros extractores de caracteristicas como la transformada de
Fourier o la transformada de Wavelet.
4. Implementacion de otros clasificadores como: redes neuronales, algoritmos
genéticos o clasificadores estadisticos.
5. Algoritmo de mejoramientos de la imagen, como son filtros o encadenamiento de
bordes.
Este tipo de sistemas ayudard a la disminucion de errores si se compara que un
humano realizara el mismo trabajo. También los beneficios se verian en la rapidez de la

relacion del trabajo y en la exactitud del mismo. Por lo tanto, los beneficios directos se

51



CLASIFICACION DE OBJETOS RIGIDOS A PARTIR DE IMAGENES DIGITALES, EMPLEANDO LOS MOMENTOS INVARIANTES DE HU

verian reflejados en la economia de la organizacion que haga uso de este tipo de

herramientas.
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ANEXO A. IMAGENES ORIGINALES

Este capitulo tiene como objetivo mostrar cada una de las imagenes que se utilizaron en la
fase de pruebas y resultados. También se hara una descripcion de cual es la parte evaluada

de cada una de ellas.

A.1. Caso de prueba 1 con diez objetos

La figura A.1 se utilizo en el caso de prueba 1. La evaluacidn que se realizo en esta prueba
fue la rotacién, traslacion y escala de los objetos para probar la eficacia del extractor de
caracteristicas momentos invariantes de Hu. La imagen describe dos tipos de clases, donde
cada objeto de cada clase presenta las caracteristicas que utilizan lo momentos invariantes
de Hu.
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Figura A.1. Imagen usada en el caso de prueba 1.

A.2. Caso de prueba 2 con nueve objetos

En la figura A.2 se ilustra la entrada que tuvo lugar en el caso de prueba 2. La evaluacién
que se realizd en esta prueba fue la rotacion, traslacion y escala de los objetos, es decir,
todas las tuercas estan en una rotacion, traslacion y escala diferente; y los pernos en una
traslacion y escala diferentes. La imagen tiene un total de nueve objetos, cuatro pernos y

cinco tuercas.

Figura A.2. Imagen usada en el caso de prueba 2.
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A.3. Caso de prueba 3 con ocho objetos

La figura A.3 forma un conjunto de ocho herramientas de trabajo como son: dos martillos,
dos pinzas, dos cucharas y dos serruchos. Las caracteristicas de los momentos invariantes

de Hu que se pusieron a prueba fueron las de rotacion y traslacion.

Figura A.3. Imagen usada en el caso de prueba 3.

A.4. Caso de prueba 4 con nueve objetos

La figura A.4 se utiliz6 para el caso de prueba 4, donde se valido la rotacion, traslacion y
escala de los objetos presentes en la imagen, con el fin de verificar la eficacia del extractor
de caracteristicas momentos invariantes de Hu. La imagen forma un conjunto de 9 nimeros

u objetos, tres nimeros uno, tres nUMeros cinco y tres nUmeros tres.

55



CLASIFICACION DE OBJETOS RIGIDOS A PARTIR DE IMAGENES DIGITALES, EMPLEANDO LOS MOMENTOS INVARIANTES DE HU

Figura A.4. Imagen usada en el caso de prueba 4.

A.5. Caso de prueba 5 con quince objetos

La figura forma un conjunto de quince figuras geométricas, tres estrellas, tres rectangulos,

cinco triangulos y cuatro circulos. La parte de los momentos invariantes de Hu probados

A

fue la rotacion y traslacion de los objetos.

Figura A.5. Imagen usada en el caso de prueba 5.
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Este capitulo tiene como objetivo presentar todas las imagenes que se utilizaron en el caso
de pruebas tal y como se ingresaron a los algoritmos de etiquetado, extraccion de
caracteristicas y clasificacion; esto es, las imagenes serdn mostradas en escala de grises,

binarizacion y negativo. Este ultimo s6lo serd mostrado si la imagen lo necesito.

B.1. Secuencia de procesamiento de la figura A.1

En la figura B.1 se presenta la secuencia de procesamiento de la figura A.1 para ser
utilizada por los algoritmos de procesamiento.

La secuencia que se necesité para que la imagen pudiera ser procesada fue la
obtencidn de su binarizacién y como los objetos tienen que ser negros fue necesario obtener

su negativo. Como la imagen ya esta en escala de grises no es necesario repetir este paso.
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(b)

Figura B.1. Procesamiento de la figura A.1. (a) Binarizacion. (b) Negativo.

B.2. Secuencia de procesamiento de la figura A.2

La figura B.2 muestra los tres procesos que se le hicieron a la figura A.2 para poder

aplicarle los algoritmos de procesamiento principales.

(@) (b) ©

Figura B.2. Procesamiento de la figura A.2. (a) Escala de grises. (b) Binarizacion. (c) Negativo.

B.3. Secuencia de procesamiento de la figura A.3

En la figura B.3 se ilustra el proceso que se hizo para preparar la imagen y aplicar los
algoritmos de procesamiento. Como los objetos son blancos fue necesario obtener el

negativo.
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(@) (b) ©

Figura B.3. Procesamiento de la figura A.3. (a) Escala de grises. (b) Binarizacion. (c) Negativo.

B.4. Secuencia de procesamiento de la figura A.4

En la figura B.4 se ilustra la imagen utilizada como entrada para los algoritmos principales.
Como se puede observar la figura B.4 es igual a la A.4, esto quiere decir, que la imagen no

necesitd un procesado puesto que es suficiente con su estado actual.

5
573
N W

Figura B.4. Imagen usada para el caso de prueba 4. Esta imagen es la misma que su original, es decir, no fue

necesario aplicarle alguna transformacion como escala de grises, binarizacion o negativo.
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B.5. Secuencia de procesamiento de la figura A.5

En la figura B.5 se ilustra la secuencia de imagenes que se obtuvo al prepararlas para
aplicarles los algoritmos principales.

4+ A VU 4 EN A
eorvo [FYXX]osr00
A+At !i’t !:»{t

(@) (b) (©

Figura B.5. Procesamiento de la figura A.5. (a) Escala de grises, (b) Binarizacion y (c) Negativo.

60



ANEXO C. CODIGO FUENTE

A continuacion se describen las principales funciones y clases que se utilizaron en este
proyecto de tesis ademas del adjunto de su cddigo fuente. Las funciones son: Escala de

grises, Binarizacion, Negativo, Momentos invariantes de Hu y el clasificador K-means.

C.1. Escala de grises

Esta funcidn tiene por objetivo transformar una imagen en formato RGB a una imagen en
formato en escala de grises (Capitulo 3.1). La funcion recibe un solo parametro de tipo
RGB, que es el objeto de la imagen que se desea convertir a escala de grises y retorna una
matriz de enteros, que es la imagen en escala de grises con los valores de 0 a 255 (Codigo1l,

Algoritmo 1).
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public int [][] toEscalaDeGrisesPromedio (RGB rgb) {
int [][] retValue = new int[ (rgb.getMatrizR()) .length]
[ (rgb.getMatrizR()) [0].length];
for (int i=0; i<(rgb.getMatrizR()) .length; i++) {
for (int j=0; j<(rgb.getMatrizR()) [0].length;
Jj++) {
int R=(rgb.getMatrizR()) [1i][]];
int G=(rgb.getMatrizG()) [1i][]];
int B=(rgb.getMatrizB()) [1i][]];
int Gris=(R+G+B)/3;

retValue[i] [j]=Gris;
}
}

return retValue;

}
Cadigo 1. Conversidn a escala de grises. Convierte una imagen a color en escala de grises obteniendo el

promedio de sus componentes R, Gy B

C.2. Binarizacion

La funcion siguiente convierte una imagen en escala de grises en una imagen binaria o
imagen en blanco y negro (Capitulo 3.2). La funcion recibe una matriz de dos dimensiones
que es la imagen en escala de grises y un valor de umbral (Cdédigo 1, Algoritmo 2). La

salida es otra matriz de dos dimensiones que contiene la matriz binaria.

public int [][] toBinarizacion(int [][] matriz, intumbral) {
int [][] retValue = new int[matriz.length]
[matriz[0].length];
for (int i=0; i<matriz.length; i++)
for (int j=0; j<matriz[0].length; J++) {
if (matriz[i][j] >= umbral)
retValue[i] [7]1=0;
else
retValue[i] [J]1=255;
}

returnretValue;

Cddigo 2. Binarizacién de la imagen.

C.3. Negativo

La funcion negativo invierte los colores de la imagen, es decir, una imagen que esta
binarizada, el color blanco lo convierte en negro y el color negro en blanco (Capitulo 3.3).

Esta funcién recibe como parametro una matriz de dos dimensiones que es una imagen en
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escala de grises 0 una imagen binaria y como salida otra matriz de dos dimensiones que es

la imagen pero aplicando el negativo (Codigo 3, Algoritmo 3).

public int [][] toNegativo (int [][] matriz) {

int [][] retValue = new int[matriz.length]

[matriz[0].length];
for(int i=0; i<matriz.length; i++) {
for (int 3=0; j<matriz[0].length; j++){

retValue[i] [§] = 255 - matriz[i][3j];

}
}

return retValue;

Cadigo 3. Negativo de una imagen.

C.4. Etiquetado de regiones

Esta funcion tiene por objeto separar a cada uno de los objetos que componen la imagen en

imagenes independientes (Cadigo 4, Capitulo 3.4). Esto para facilitar la extraccion de las

caracteristicas y poder aplicar el algoritmo de momentos invariantes de Hu por separado.

La forma de obtener el etiquetado es la siguiente:

1. Primero se obtiene la imagen con la aplicacion previa de los algoritmos de

preprocesado y mostrados en los cddigos 1, 2 'y 3.

2. Después se empieza por un barrido hacia abajo y hacia arriba para encontrar cada

uno de los objetos (Algoritmo 4).

3. Un vez encontrados lo objetos en la imagen se inicia el proceso de guardado de los

objetos en archivos de imagenes separados.

public class Etiquetado {
private Vector etiquetas;

int alto;
int ancho;
int [][] matriz;

File fichero = null;
BufferedWriter bw = null;
File directorio;

private String nombre;

public Etiquetado () {
Cadigo 4. Etiquetado de regiones.
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}
public String getNombre () {
return nombre;

}

boolean etiquetado = false;

public boolean terminado = false;

public Etiquetado(int alto, int ancho, int [][] m, String n ) {
this.alto = alto;
this.ancho = ancho;

this.matriz = m;
this.nombre = n;
try

this.crearDirectorio();
} catch (IOException ex) {
} }

public boolean isEtiquetado() {
return etiquetado;

}
public void hacerEtiquetadoRegiones () {

JOptionPane.showMessageDialog(null, "Se iniciard el proceso
de etiquetado.\nSe indicard con un mensaje cuando el
proceso termine.");

int[][] img=new int[alto] [ancho];
etiquetas=new Vector();

for (int 1=0; i<alto; i++){
for (int j=0; j<ancho; Jj++) {
if (matriz[i] [j]==255)
img[i] [§]1=0;
else
img[i] [§]1=1;

}

for (int 1=0; i<alto; i++){
for (int j=0; j<ancho; Jj++) {

if(img['][j] = 0){
f(img[i] [J] == 1){
1mg[ ] [j]l=generaEtiquetas () ;
f((j+1l)<(ancho-1) && img[i] [j+1]==1)
img[i] [J+1]=img[i] [J];
if((i+1l)<(alto-1) && img[i+1l][j]1==1)
img[i+1] [J]1=img[i] [J];

}
elsef

if ((§+1)<(ancho-1) && img[i] [j+1]==1)
img[i] [J+1]=img[i] [J];
Cadigo 4. Etiquetado de regiones (continuacion).
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if ((i+l)<(alto-1) && img[i+1][j]==1)
img [1+1] [J]=img[i] [J]7

for (int i=alto-1; i>=0; i--){
for (int j=ancho-1; j>=0; j--){
if (img[i] [3]!=0) {
if ((3-1)>=0) {
if (img[i] [J-11!=0 && (img[i][J-
1]1!=img[i]1131)){
img=norm(img, img[i] [J-1],img[1][]])

}
}
1f((1i-1)>=0) {
if ((img[i-11[31!=0) && (img[i-
11031 '=img[1]1[31)){
img=norm (img, img[i-1][J],img[i] [J]);
}
}
etiquetas.remove (Integer.toString (img[i] [J-
11)):
}

}

// Extraer Imagenes

int indiceimagen = 0;
for (int i=0; i<etiquetas.size(); 1i++) {
int[][] regionNuevaMatriz=new int[alto] [ancho];
boolean siGuardar=false;
int
dato=Integer.parselnt ((etiquetas.get (i) .toString()));

for (int j=0; j<alto; J++){
for (int k=0; k<ancho; k++){

if (dato==img[§] [k]) {
siGuardar=true;
regionNuevaMatriz[j] [k]1=0;

}

else(
regionNuevaMatriz[j] [k]=255;

}

}

//Para guardar las imagenes generadas
int area = this.getArea (regionNuevaMatriz) ;

if (siGuardar && area > 100) {
Cadigo 4. Etiquetado de regiones (continuacion).
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String formato = "jpg";
String s = nombre +

"\\imagen"+ (indiceimagen+1l)+"."+formato;
File archivo = new File(s);

BufferedImage nuevalmagen = new BufferedImage (
alto,
ancho,
BufferedImage.TYPE INT RGB);

Graphics gg = nuevalmagen.getGraphics/();

for (int j=0; j<alto; j++){
for (int k=0; k<ancho; k++) {
gg.setColor (new Color (
regionNuevaMatriz[j] [k],
regionNuevaMatriz[j] [k],
regionNuevaMatriz[j] [k]))
gg.drawLine (j,k, 3, k)
}
}

try {ImageIO.write (nuevalmagen, formato, archivo);}
catch (IOException e) {}

indiceimagen ++;

}
etiquetado = true;
terminado = true;

private int getArea(int matriz [][]){
int contador = 0;

for (int j=0; j<alto; J++){
for (int k=0; k<ancho; k++)
if (matriz[j]l[k] == 0)
contador ++;

{
{

}

return contador;

}

public int generaEtiquetas () {
int numeracion=0;
if (etiquetas.isEmpty ()) {
numeracion = 2;
}
else{
String label=etiquetas.get (etiquetas.size() -
1) .toString();
int dato=Integer.parselnt (label);
numeracion = dato + 1;
Cadigo 4. Etiquetado de regiones (continuacion).
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etiquetas.add (numeracion) ;

return numeracion;

}

public int[][] norm(int [][] matriz,int datoAnterior,int
datoNuevo) {
for (int 1i=0; i<alto; i++){
for (int 3=0; j<ancho; j++) {
if(matriz[i] [j]==datoAnterior) {
matriz[i] [j]=datoNuevo;
}
}
}

return matriz;

}

private void crearDirectorio() throws IOException{
directorio = new File (nombre) ;
directorio.mkdir () ;

Cadigo 4. Etiquetado de regiones (continuacién).

C.5. Momentos invariantes de Hu

Esta funcion extrae las caracteristicas que hacen que se diferencien unos de otros objetos en
la imagen (Algoritmo 5). La clase MomentosHu.java se auxilia de sus tres métodos
prhuﬂpams: aplicarMomentosHu (String), formulaMomentosHU() vy momento (int,
int), la clase mencionada puede verse en el codigo 5; donde la primera funcion recibe
como parametro la ruta de las imagenes separadas con el codigo 3. La segunda funcion
aplica las formulas para obtener los momentos invariantes de Hu (Ec. 10-17). La tercera

funcion aplica los momentos centrales normalizados descritos en la ecuacién 8 y 9.

public class MomentosHu {
private Image imagenGUI;
private int alto;
private int ancho;
private int[][] mM;

private File fichero;

private BufferedWriter bw;
Cadigo 5. Momentos invariantes de Hu.
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private DecimalFormat formato=new DecimalFormat ("000.00000");

/**
* Funcion de llamada de la interfaz, desde se abren
* las imagenes del directorio
* @param rutalmagenes
* @throws IOException
*/
public void aplicarMomentosHu (String rutalImagenes) throws
IOException{

JOptionPane.showMessageDialog(null, "Se aplicaran los
momentos de Hu.Se indicard con un mensaje cuando el
proceso termine.");

Image imagenHu = null;

this.crearArchivo();
int totallImg = new File(rutaImagenes).list().length;

for (int i=0; i<totallImg; i++) {
String path = rutalmagenes + "\\imagen"+ (i+1)+".jpg";
imagenHu=Toolkit.getDefaultToolkit () .getImage (path) ;
imagenHu=new ImagelIcon (imagenHu) .getImage()
imagenGUI=imagenHu;
BufferedImage bufferedImage =
new BufferedImage (
imagenGUI.getWidth (null),
imagenGUI.getHeight (null),
BufferedImage.TYPE INT RGB );

Graphics g = bufferedImage.createGraphics();
g.drawImage (imagenGUI,0,0,null);
g.dispose() ;

this.getDatos (bufferedImage) ;
this.normalizarMatriz () ;
this.agregarMomentoArchivo (getMomentosDeHu () + "\n");

}

this.cerrarArchivo () ;
}
/ * %
* Obtiene los datos que se necesitan en el proceso
* @param bufferedImage
*/
private void getDatos (BufferedImage bufferedImage) {
alto=bufferedImage.getWidth () ;
ancho=bufferedImage.getHeight () ;
mM=new intlalto] [ancho];
for (int j=0; j<bufferedImage.getWidth(); J++) {
for (int k=0; k<bufferedImage.getHeight (); k++) {
int R=bufferedImage.getColorModel ().
Cddigo 5. Momentos invariantes de Hu (continuacion).
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getRed (bufferedImage.getRGB (j, k)) ;
mM[]] [k]=R;

}

/**
* Para fines préacticos, el 255 se transforma en 0
*/
private void normalizarMatriz () {
for (int j=0; j<alto; j++){
for (int k=0; k<ancho; k++) {
if (mM[3] [k]==255)
mM[§] [k]=0;
else
mM[§] [k]=1;

/**
* Esta funcién hace todo el proceso de obtener todos lo
momentos de una imagen
* @return momentos de Hu
*/
public String getMomentosDeHu () {
/*
* MOMENTOS ORDINARIOS
*/
// momento ordinario de orden cero
double m00=getMomento (0,0);
// momentos ordinarios de orden 1
double mlO=getMomento (1,0);
double mOl=getMomento (0,1);
//momentos ordinarios de orden 2
double mll=getMomento(l,1);
double mO2=getMomento (0, 2) ;
double m20=getMomento (2,0);
// momentos ordinarios de orden 3
double m2l=getMomento (2,1);
double ml2=getMomento (1,2);
double m30=getMomento (3,0)
double m03=getMomento (0, 3) ;
// centro de masas o de gravedad
double x=ml10/m00;
double y=m01/m00;

’

/ *
* MOMENTOS CENTRALES
*/
// momentos centrales de orden 2
double ull=mll-( y*mlO0);
double u20=m20-( x*ml0);
double u02=m02-( y*m01);
Cddigo 5. Momentos invariantes de Hu (continuacion).
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double ul2=ml2-(2* y*mll)-
( x*m02)+(2* (Math.pow(_y,2))*ml0);
double u2l=m2l1-(2* x*mll)-
(_y*m20)+(2* (Math.pow(_x,2))*m01);
double u30=m30-(3* x*m20)+ (2* (Math.pow( x,2))*ml0);
double u03=m03-(3* y*m02)+ (2* (Math.pow(_y,2)) *m01);

/*
* MOMENTOS CENTRALES NORMALIZADOS
*/

// Factores de normalizacion

double yll=(((1+1)/2)+1)

double yl2=(((1+2)/2)+ );

double y21=(((2+1)/2)+1);

double y20=(((2+0)/2)+1);

double y02=(((0+2)/2)+1);

double y30=(((3+0)/2)+1),

double y03=(((0+3)/2)+1)

// Obtencién de los momentos centrales normalizados
double nll=ull/ (Math.pow (m00,y11));

double nl2=ul2/ (Math.pow (m00,y12));
double n2l1=u2l/ (Math.pow (m00,y21));
double n20=u20/ (Math.pow (m00,y20)) ;
double n02=u02/ (Math.pow (m00,y02))
double n30=u30/ (Math.pow (m00,y30))
double n03=u03/ (Math.pow (m00,y03))

’
’

’

/*
* 7 MOMENTOS INVARIANTES DE HU
*/

double 01=n20+n02;

double 0O2=Math.pow((n20-n02),2)+ (4* (Math.pow (nll,2)));

double 03=(Math.pow((n30+(3*nl2)),2))+ (Math.pow ((3*n21-
n03),2));

double 04=(Math.pow ((n30+nl2),2))
double 05=(n30-(3*nl2))* (n30+nl2)
- (3* (Math.pow ( (n21+n03),2
n03) * (n21+n03)
*((3* (Math.pow ((n30+nl2),2))) -
(Math.pow ((n21+n03),2))));

+ (Math.pow ( (n21+n03),2
*((Math.pow ((n30+nl2),
)))) + (((3*n21)-

))
2))

double 06=(n20-n02)* ((Math.pow ( (n30+nl2),2))-
(Math.pow ((n21+n03),2)))
+ ((4*nll)* (n30+nl2)* (n21+n03));

double O07=((3*n21-n03) * (n30+nl2))* ((Math.pow ((n30+nl2),2))
- (3* (Math.pow ((n21+n03),2))))+(3*nl2-
n30) * (n214+n03) *
(3* Math.pow ((n30+nl2),2)-Math.pow ((n21+n03),2));

return

£(01)+", "+£ (02) +", "+f (03) +", "+
f (O4> +", "+f (OS) +", "+f (O6> +", "+f (O7> ,.

Cddigo 5. Momentos invariantes de Hu (continuacion).
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* Convierte el double a string agregandole solos tres
decimales
* @param d
* @return
*/
private String f (double d) {
return formato.format (d);

}
/‘k‘k

* Obtiene el momento ordinario de la imagen, p, g
* @param p
* @param g
* @return
*/
public double getMomento (int p,int qg) {
double momento=0;
for (int y=1; y<=alto; y++){
for (int x=1; x<=ancho; x++)
momento += Math.pow (y,p
1];

{
) *Math.pow (x,q) *mM[y-1] [x-

}
}

return momento;

}

private void crearArchivo () throws IOException({
fichero = new File ("MomentosHu.txt");
bw = new BufferedWriter (new FileWriter (fichero));

}

private void agregarMomentoArchivo (String linea) throws
IOException{
bw.write(linea) ;

}

private void cerrarArchivo() throws IOExceptionf{
bw.close () ;

}

Cédigo 5. Momentos invariantes de Hu (continuacién).

C.6. Clasificador K-means

Esta clase implementa el algoritmo K-means, en el que se baso este trabajo de tesis para
corroborar visualmente la funcionalidad el extractor de caracteristicas (Codigo 6). Este
algoritmo se basa en encontrar la distancia mas cercana de los objetos, teniendo como base
la cantidad de objetos como tantas clases se requieran.

La clase recibe como parametros el archivo de momentos invariantes de Hu

obtenido con el codigo 3. Después de obtener estos datos se procede a elegir la cantidad k
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de centroides aleatoriamente entre el conjunto de datos. A partir de ahi se inicia el proceso
del algoritmo 5. Este proceso finaliza cuando los datos se terminaron de clasificar dando un

mensaje de informacion.

public class K Means {

int K;

Vector cen = new Vector();
Vector cc = new Vector();
Vector obj = new Vector();
private double[][] matriz;

private boolean bandera = true;

public K Means (int K) {
this. K = K;

}

public void cargarArchivo (String ru) {

// si desea probar cn negativos
JFileChooser archivo = new JFileChooser () ;
int £fil = 0 , col = 0;
if (ru == null){
archivo.setDialogTitle ("Seleccione archivo con
Momento de Hu");
archivo.setSelectedFile (new
File ("") .getAbsoluteFile());
if (archivo.showOpenDialog (null) ==
JFileChooser.APPROVE_OPTION){
ru = archivo.getSelectedFile().toString();

}

try {
BufferedReader leerArchivo=new
BufferedReader (new FileReader (ru));

String datosPorLinea="";
int i=0, j=0;
double temp[][] = new double[100][100];

while ( (datosPorlLinea=leerArchivo.readLine ())
= null) {

StringTokenizer tokens=new
StringTokenizer (datosPorLinea, ",");

while (tokens.hasMoreElements ()) {
try{
temp[i] [J] =

Double.parseDouble (tokens.nextToken () ) ;
Jt++;
}
catch (NumberFormatException e) {
Cddigo 6. Clasificador K-means.
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JOptionPane.showMessageDialog (

null,
"Error al leer los datos
en llenar objetos 1.");
return;
}
}
col = 3;
3=0;
i++;
fil = 1i;
}
matriz = new double[fil] [col];

for (i=0;i<matriz.length;i++) {
for (j=0;]j<matriz[0].length;j++) {
matriz[i][j] = temp[i][]J];

}
}
catch (IOException ex) {
JOptionPane.showMessageDialog (
null,
"Error al leer los datos en llenar
objetos 2.");
return;

public void llenarObjetos () {
for (int i=0;i<matriz.length;i++)
obj.add (new Objeto (matriz[i]));

}

private void getCentroides () {
for (int 1=0;i< K;i++) {
(

int indice = (int) (Math.random() *
obj.size());
cen.add (((Objeto) (obj.get(i))) .clone());

}

private double getD(Objeto centroide, Objeto objeto) {
double p, g;
double sumatoria = 0;

for (int i=0;i<centroide.getC() .length;i++) {
p = centroide.getC() [i];
o] objeto.getC() [1];
sumatoria += Math.pow((p - g), 2);

}

return Math.sqgrt (sumatoria);
Cddigo 6. Clasificador K-means (continuacion).
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}
public void iniciar(int tipoDistancia) {
DecimalFormat f = new DecimalFormat ("####.####");
this.getCentroides();
double m [] = new double[cen.size()];
int iteracion = 1;

while (bandera) {
System.out.println ("Iteracion : " +
iteracion++) ;
for (int i1=0;i<obj.size();i++) {
for (int j=0;j< K;Jj++){
if (tipoDistancia == 0)
mij] = getD(
(Objeto)cen.get (3), (
Objeto)obj.get (1))
else
m[j] = getD((
Objeto)cen.get (j),
(Objeto)obj.get (1))
}

((Objeto)obj.get(i)) .setClase (getMenor (m)
+ 1);

}

cc.removeAllElements () ;
for (int i=0;i<cen.size () ;i++) {

double [] aux = new
double[ ( (Objeto)cen.get (0)) .getC () .lengthl];
for (int
3=0;3<((Objeto)cen.get (0)) .getC() .length; j++) {
aux[j] =

((Objeto)cen.get(i)) .getC() [J];
}

cc.add ( new Objeto (aux) )

}

modificarCentroides() ;

bandera = false;
for (int i=0;i<cen.size () ;1i++) {
for (int
J=0;3<((Objeto)cen.get (0)) .getC() .length; j++) {
if (((Objeto)cen.get(i)).getC()[j] !'=

((Objeto)cc.get (i)) .getC () [F]1){
bandera = true;
break;
}

}
Cddigo 6. Clasificador K-means (continuacion).
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if (bandera == true) break;

}

private void modificarCentroides () {
int total = 0;

double s [] =
new double[

((Objeto)cen.get (0)) .getC() .length];

(int 1=0;i<cen.size();i++) {

total = 0;
(int 1i=0;ii<s.length;ii++)

for

for
s[ii] = 0
for (int j=0;j<obj.size();j++) {
if (((Objeto)obj.get(j)) .getClase() ==
(i+1)){
total ++;
for (int k=0;k<y;k++) {
s[k] +=
((Objeto)obj.get (j)) .getC() [k];
}
}
}
int y = ((Objeto)cen.get(0)) .getC().length;

for (int k=0;k<y;k++) {
((Objeto)cen.get (1)) .getC() [k]

total;

= s[k] /

}

private int getMenor (double
double menor = medidas[0];

int p = 0;

[] medidas) {

(int i=1;i<medidas.length;i++) {
if (menor > medidas[i]) {
menor = medidas([i];

p = 1i;

for

}

return p;
}

public void crearCarpetas (String r) throws IOException

{
GregorianCalendar gc = (GregorianCalendar)

Calendar.getInstance();
Cddigo 6. Clasificador K-means (continuacion).
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String ¢ = "Imagenes Clasificadas - " +
gc.get (Calendar.DAY OF MONTH) + "-" +
gc.get (Calendar.MONTH) + "-" +
gc.get (Calendar.YEAR) + " - " +
gc.get (Calendar.HOUR) + "." +
(

gc.get (Calendar.MINUTE) ;

File a=new File("");
String ruta=a.getAbsolutePath();

File directorio = new File(c);
directorio.mkdir () ;

for (int i=0;i<cen.size();i++) {
String car = ruta + "\\" + c + "\\clase" +
(i+1);
File dir = new File(car);
dir.mkdir();

}
Copy copiar = new Copy();

for (int i1=0;i<obj.size();i++) {
copiar.copyFile( new File(r + "\\imagen" +
(i+1) + ".9pg™),
new File(ruta + "\\" + c + "\\clase" +
(((Objeto)obj.get(i)) .getClase())
+"\\imagen" + (i+1) + ".Jjpg"™));
}

File informacion=new File (ruta + "\\" + c +
"\\informacion.txt");

BufferedWriter bw = new BufferedWriter (new
FileWriter (informacion)) ;
String linea = null;

bw.write ("nombre de archivo, clase\n"); // Se
ponen los encabezados
for (int i=0;i<obj.size () ;i++) {

linea = "imagen" + (i+1l) + "," +
(((Objeto)obj.get (1)) .getClase());

bw.write (linea + "\n");

}
bw.close () ;

try{
for (int i=0;i< K;i++) {

File i2=new File(ruta + "\\" +

c + "\\clase" + (i+1) +
"\\caracteristicas.txt");
Cddigo 6. Clasificador K-means (continuacion).
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BufferedWriter bw2 = new
BufferedWriter (new FileWriter (i2));
bw2.write ("nombre de

archivo, clase,momentos\n") ;

for (int j=0;7j<obj.size();j++) {
if (((Objeto)obj.get(j)).getClase() ==

i+ 1)

linea = "imagen" + (j+1) + "," +
(1+1) ;

linea += ",";

int y =

((Objeto)obj.get (0)) .getC().length;

for (int k=0;k<y;k++)
linea +=

((Cbjeto)obj.get(j)).getC() [k] + ", ";

}

)
{

bw2.write(linea + "\n");
}
}

bw2.close () ;

}

catch (Exception e) {e.printStackTrace () ;}

bw.close () ;

JOptionPane.showMessageDialog(null, "Se ha
terminado la clasificacion "
+ "con éxito.\nSe generd un directorio con
las "
+ "diferentes clases generadas.");

}
Cédigo 6. Clasificador K-means (continuacion).
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ANEXO D. FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA

En este apartado se explica el funcionamiento del sistema, producto de este trabajo de tesis.
La estructura del documento se basa en una revision por cada uno de los menus y
sus respectivos submenus.
La lista de los menus que se explicaran forma la siguiente estructura, segun el orden
en que aparecen en el sistema.
1. Archivo
2. Edicion
3. Procesamiento
4. Segmentacion

5. Clasificacién

Se da una explicacion de cada médulo por mend, qué se puede hacer y el momento

que se debe utilizar.
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La interfaz del programa cuenta con una barra de herramientas (misma que se
encuentra al lado izquierdo del &rea de trabajo) de accesos rapidos a las opciones del mend
Archivo, Edicién Yy Procesamiento. L0S accesos rapidos de la barra de
herramientas estaran clasificados respecto al orden en que aparecen en los propios mends.

La estructura basica del programa se basa en pestafias, donde cada pestafia muestra
la actividad u operacion que se hara, se le esta haciendo o se le hizo a una imagen. Cabe
aclarar que cada cambio que se le aplique, producto de un algoritmo, se mostrara en una
nueva pestafia. Todos los cambios de las operaciones que se hagan se efectuaran a partir de
la imagen de la pestafa actual.

En la figura D.1 se muestra la pantalla principal del sistema que se desarroll6 en

este proyecto de tesis.

Archivo Edicién Py on Cl on Ayuda

Preprocesamiento

1
a

L8l

Figura D.1. Pantalla principal. Ventana principal con los menus y barra de herramientas.
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D.1. Menu Archivo

Es el menu con las operaciones estandar de cualquier sistema de computo (Fig. D.2). Estas
operaciones van desde la apertura de una imagen, creacién de una nueva imagen, guardar la

ya existente, cerrar la imagen actual o guardar la imagen actual en otro formato.

nrchi\m| Edicién Preprocesamiento

D Nuevo Ctrl-MN
Q Abrir Ctrl-&

D Guardar Ctrl- G
Q Cerrar Ctrl-X,

» Exportar Ctrl-E

a Salir Ctrl-5
| |

Figura D.2. Menu Archivo. Se muestra el mend archivo con todas las opciones que facilita.

Nuevo
Se utilizard esta opcién del mend Archivo cuando se tenga la necesidad de abrir una

nueva imagen en una nueva pestafia (Fig. D.3).

D Nuevo Ctrl-H

Figura D.3. Nuevo documento. Opcion para abrir una nueva pestafia y mostrar una nueva imagen.

Abrir

Esta opcidn es util para ingresar una nueva imagen a la aplicacion y hacerle las operaciones
correspondientes (Fig. D.4 (a)). La imagen se buscard en un cuadro de didlogo (Fig. D.4
(b)), donde se buscara la ruta y posteriormente la imagen. Los archivos permitidos por el
sistema son PNG, JPG y GIF.
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D Abrir Ctrl-a

()

Abrir, X
Buscar en: ||j Software ‘V| E
[_] CORIDMIH

D image-prueba.png

Nombre de archivo: |

|
Archivos de tipo: ‘Imagenes (ipg, png, gif) |v |

(b)
Figura D.4. Abrir imagen. (a) Opcién para abrir una imagen desde un navegador de archivos y (b) Busca la

ruta de la imagen para realizar el proceso de clasificacion.

Guardar como
Esta opcidn permite guardar la imagen con un nuevo nombre y en una ruta diferente (Fig.
D.5).

D Guardar como

(@)

B Guardar le
Guardar en: ||j Software |'| E
5 CORIDMIH

D image-prueba.png

Nombre de archivo: [image-prucha png |

Archivos de tipo: ‘Imagenes {png) | - ‘

| Guardar ‘ | Cancelar ‘

(b)
Figura D.5. Guardar imagen como. (a) Abre el cuadro de didlogo Guardar vy (b) Escoge la ruta y guarda la

imagen actual en un archivo de imagen.
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Cerrar
Si se desea cerrar una pestafia que ya no sea Util se aconseja esta opcion. Se perderan los

cambios hechos a la imagen si no se ha guardado anteriormente (Fig. D.6).

O Cerrar Ctrl-,

Figura D.6. Cerrar imagen. Cierra la pestafia actual.

Exportar
Cuando se tenga de necesidad de cambiar el formato de la imagen a otro podra hacer uso de

este modulo (Fig. D.7). Entre los formatos a los que se puede exportar las imagenes estan:

PNG, JPG y GIF.

L%

» Exportar Ctrl-E

Figura D.7. Exportar una imagen. Guarda la imagen actual en otro formato de imagen.

Salir
Sale completamente del sistema (Fig. D.8 (a)), recibiendo antes la notificacion que se

muestra en la figura D.8 (b) por si activo esta opcidn erroneamente.

g Salir Ctrl-5
(a)
Seleccionar una opcidn ﬁ

Iz‘ ;Esta seguro que desea salir del sistema?

| Si | | No | | Cancelar |

(b)
Figura D.8. Salir del sistema. (a) Aborta completamente el sistema y (b) Mensaje de confirmacion del cierre

del sistema.
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D.2. Menu Edicién

El ment Edicioén forma parte de las operaciones basicas de un sistema para formato de

imagenes (Fig. D.9). Con este menu podran ingresarse imagenes al sistema mediante el
portapapeles del SO.

Edicidn | Preprocesamiento

Copiar  Cctlc |
!J Pegar Ctrl-w
% Cortar  Cirl-x
@ Girar »

Figura D.9. Men( Edicién. Se muestra el mend edicidn con las opciones basicas.

La figura D.10 esta en formato de escala de grises y es utilizada en todos los filtros
y procesamientos siguientes.

Figura D.10. Imagen de prueba. Imagen que fue usada para las pruebas de este menu.

Copiar
Es la forma mas facil de crear una copia de una imagen, ya sea, exportarla o copiarla en una

nueva pestafia (Fig. D.11). También se puede hacer uso de esta funcion con la combinacion
[CtrI+C].
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Copiar  Ctl-C

Figura D.11. Copiar imagen. Crea una copia de la imagen.

Pegar
Se puede usar esta funcion para abrir una imagen sin necesidad de usar el menl Abrir
(Fig. D.12). Dicha imagen deberé estar contenida en el portapapeles, o que antes se hubiera

utilizado la funcidn copiar.

Pegar Ctrl-w

Figura D.12. Pegar imagen. Pega la imagen guardada en el portapapeles.

Cortar
Guarda una copia en de la imagen contenida en la pestafia actual en el portapapeles del

sistema operativo, eliminando dicha imagen (Fig. D.13).

Cortar Ctrl-x.

Figura D.13. Cortar imagen. Transfiere la imagen actual pero sin conservar una copia de la original

Girar
Se usa cuando se desea girar o rotar la imagen para una mejor visibilidad (Fig. D.14). Los

giros seran de 90, 180 y 270, siendo la medicidn utilizada en grados.

@ Girar b

Figura D.14. Girar imagen. Hace rotar la imagen actual.

En la figura D.15 se muestra un giro de 90 grados.
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Figura D.15. Rotacion de una imagen. Imagen rotada 90 grados.

Reflejar
Si se quiere crear un reflejo de la imagen actual basta con usar esta opcion Reflejar (Fig.

D.16). El reflejo sera Vertical u Horizontal.

E] Reflejar

Figura D.16. Reflejar imagen. Crea un reflejo de la imagen

En la figura D.17 se muestra el resultado de aplicarle un reflejo horizontal la figura

D.10.

Figura D.17. Imagen reflejada. Ejemplo de la aplicacién de un reflejo horizontal.

Mosaico
Cuando se le estan aplicando cambios a una imagen estos se muestran en una nueva

pestafia. Mientras mas algoritmos vy filtros se le apliquen a las imagenes mas pestafias se
habran generado. A veces se tiene la necesidad de ver todas esas imagenes en una sola
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exhibicion. Para lograr lo anterior basta con usar la funcién Mosaico (Fig. D.18), o bien,

presionar [Ctrl+M] y se abrira una nueva pestafia con todas las imagenes del documento.

Q Mosaico Cirl-hd

Figura D.18. Mosaico. Crea un mosaico de todas las imagenes abiertas y creadas.

En la figuraD.19 se visualiza un ejemplo del uso de la opcién Mosaico cuando se

tienen ocho imagenes abiertas.

< [ v

Figura D.19. Ejemplo de mosaico. Se muestra el uso del proceso de mosaico.

D.3. MenU Procesamiento

Para aplicar un filtro o algoritmo es necesario preparar la imagen. Dentro de las
condiciones que se necesitan para aplicar cualquier filtro, es necesario que la imagen esté
en escala de grises Yy, en algunos casos, que este binarizada. También habra necesidad de
obtener el negativo de la imagen.

En este mend existen opciones que ayudaran a preparar la imagen para efectuar cada

una de las operaciones que se deseen aplicar (Fig. D.20).
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I | Procesamiento | Segmenta

Figura D.20. Menu Procesamiento. Se muestra todas las opciones del ment procesamiento.

Escala de Grises

La mayoria de los algoritmos de procesado de imagenes exigen que la imagen actual se
encuentre representada como una matriz, esto es, en escala de grises (Fig. E.21). Existen
dos métodos de lograr que la imagen quede en forma de grises que son: el promedio y el

ponderado.

[;] Escala de grises k

Figura D.21. Escala de grises. Opcion que convierte una imagen a color en escala de grises.

La figura D.22 se tomO como prueba para aplicar los dos tipos de conversion de

RGB a escala de grises.

Figura D.22. Imagen original de pruebas. Esta imagen fue utilizada para mostrar las diferentes opciones de

este mend.
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Promedio
Es el método més utilizado para transformar una imagen que estd en RGB a escala de
grises. Consiste en sacar el promedio de los valores de rojo, verde y azul de la imagen a

color. Se muestra un ejemplo de la conversién en la figura D.23.

Figura D.23. Escala de grises por promedio. Visualizacién de la escala de grises obtenida por promedio.

Ponderado
Es otro modo de calcular el color gris en una imagen a color. Se basa en la utilizacion de
factores sobre cada color de la imagen.

La figura D.24 es un ejemplo de la conversion de la imagen por el método

ponderado.

Figura D.24. Escala de grises ponderado. Visualizacion de la escala de grises obtenida por el ponderado de

colores.
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Binarizacion
Como en la escala de grises, también la binarizacion es necesaria para aplicar diversos
algoritmos de reconocimiento. Para ello se utilizara la opcion Binarizacion (Fig. D.25) para

transformar la imagen en dos colores: blanco y negro.

A Binarizacién

Figura D.25. Binarizacion. Opcién que crea una imagen binaria a partir de una imagen en escala de grises.

Personalizado
Esta opcion calcula el binarizado pero desde un umbral definido (Fig. D.26). Esta imagen

es una aplicacion de Binarizacion con un umbral de 90.

Figura D.26. Binarizacion personalizado. Binarizacion de una imagen con un umbral de 90.

Automatica
La opcién automatica permite calcular el binarizado a partir de un umbral de 127.Se

muestra un ejemplo de Binarizacidén automatica en la figura D.27.

Figura D.27. Binarizacion automatica. Binarizacién de una imagen con la opcién automatico.
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Negativo

Cuando se tiene la necesidad de invertir los colores en una imagen representada en escala
de grises o binarizada se utilizara esta opcion (Fig. D.28). Por ejemplo, en una imagen
binarizada, al aplicar esta opcion, los negros se transformaran en blancos y los blancos en

negros. En la figura D.29 se muestra la aplicacion de esta opcion.

¥ | Negativo

Figura D.28. Negativo. Obtiene el negativo de la imagen actual.

(b)

Figura D.29. Negativo de una imagen. (a) Imagen binarizada y (b) Negativo de la imagen.

D.4. Menu Segmentacion

Este mend se compone de dos submenus, Etiquetado de regiones y Momentos
invariantes de Hu (Fig. D.30). El objetivo del primer submend es tratar de localizar
cada una de los objetos que componen una imagen y el segundo obtiene la matriz de los

momentos invariantes de Hu para un posterior analisis.
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Segmentacion | Clasificacion Ayuda

Etiqguetado de regiones
Momentos invariantes de Hu

Figura D.30. Menl Segmentacién. Se muestran todas las opciones del mend segmentacion.

Etiquetado de Regiones
El procedimiento de etiquetado de regiones asigna una etiqueta a todos los pixeles que se
encuentren en una vecindad y pertenezcan a la misma regién (Fig. D.31). Este proceso se

aplicara a todas las imagenes razonadamente separables.

Etiquetado de regiones

Figura D.31.Submenl Etiquetado de regiones. Opcion que etiqueta cada objeto de la imagen.

Para aplicar este método se seguiran los siguientes pasos:
1. Convertir la imagen a escala de grises.
2. Binarizar la imagen.
3. Obtener el negativo de la imagen binarizada (este paso es opcional, puesto que sera

necesario que los objetos no sean negros).

Este proceso se iniciard con un mensaje, que el proceso se ha iniciado y se notificara

cuando este haya terminado.

Al terminar se creard un directorio en la ruta de ejecucion del programa con el
nombre completo de la imagen original, y dentro del mismo estaran todos los objetos
encontrados en forma de archivos de imagenes. En la figura D.32 se muestra un ejemplo de

la ejecucion de una prueba.
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+
1 <
?
imagen1.jpg imagenz.jpg imagens.jpg imagen4.jpg imagens.jpg imagent. jpg imagen?.jpg
1 2 N
imagens.ipg imagen?.ijpg imagenl10.jpg imagenll.jpg imagenlz.jpg imagenl3.jpg imagenl4.jpg imagen1S.jpg

Figura D.32. Etiquetado de regiones. (a) Imagen original y (b) Objetos encontrados en la imagen original.

Momentos invariantes de Hu

Es el proceso opcional siguiente al etiquetado de regiones (Fig. D.33). Este proceso
extraerd los siete momentos invariantes de cada imagen etiquetada, esta informacion sera
almacenada en un archivo de texto de nombre MomentosHu.txt (tomando en cuenta que la
ruta utilizada sera relativa) en el que se tendran los siete momentos invariantes de cada una

de las imagenes.

Momentos invariantes de Hu

Figura D.33.Submen( Momentos invariantes de Hu. Opcion que extrae las caracteristicas de las imagenes

empleando los momentos invariantes de Hu.

En la figura D.34 se presenta los momentos invariantes de Hu extraidos de la figura
D.33 (a).
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Archivo Edicion  Ver Insertar Formato  Awuda

Dz & # B

000.31370,000.04185,007.03410,000.12129,-000.00622,000.01399,000.11102
000.28527,000.02540,001.76529,000.13464,000.04445,000.01641,000.07235
000.30594,000.03826,007.115831,000.26229,000.27599,000.04572,000.312:20
00o.28537,000.01573,001.47176,000.45966,000.21856,000.03217,000.56338
ooo.30111,000.03649,004.41309,000.42492,000.583320,000.058105,000.26119
oo0.26364,000.0123532,000.54931,000.53900,-000.49991,-000.05735,000.16543
ooo0.30481,000.02454,005.53771,000.915839,-000.93412,-000.05700,001.47641
ooo.30710,000.02247,009,.32515,001.49353,-002 . 64145, -000.10%66,004.01355
o00.30947,000.02555,005.033582,001.03666,-002.35644,-000.13268,001.14024
000.258021,000.03576,000.46625,000.06314,000.00776,000.00369,-000.00972
000.28685,000.01945,001.586977,000.22400, -000.00260,000.00471,000.16202
000.258254,000.01615,012.95872,002.42366,-005.79971,-000.30211,-004.701:5
ooo.2887V0,000.01787,015.11679,002.57954, -010.79673,-000.34315,-004.32946
000.25205,000.01053,001.558E202,000.21657,-000.10113,-000.02221,000.01704
000.258125,000.01753,010.1£2920,002 .06057, -006.02993,-000.26196,-004.04509

Para obtener Avuda, presione F1 MUM

Figura D.34. Momentos invariantes de Hu. Archivo de momentos invariantes de Hu extraidos de la figura
D.32 (b).

D.5. Menu Clasificacion

En este menu se realizara la clasificacion a partir de las caracteristicas extraidas empleando
los momentos invariantes de Hu (proceso hecho en el menl Procesamiento).

La clasificacion sera de dos formas (Fig. E.35). La primera se llama Manual, en la
que se tendrd que aplicar cada uno de los pasos anteriores, estos son: Etiquetado de
regiones y Momentos invariantes de Hu. La segunda se llama Automatico, aqui no sera
necesario haber llevado los procesos anteriores como en el caso de la opcién Manual. Tanto
para la opcion manual como la opcion automatico se ha implementado la distancia

euclidea (también llamada euclideana (Fig. D.36).

Clamﬁcamnl A

Manual -

Automatico »

Figura D.35. Menl Clasificacioén. Se muestran las opciones para realizar la clasificacion de los objetos

de la imagen.
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icion | Clasificacion | Ayuda

—| Manual ¥ Distancia Euclideana ——

Automatico b

Figura D.36. Distancias del clasificador. Tipos de distancia que fueron implementadas en el clasificador.

Al elegir cualquier de los tipos de clasificacion el sistema enviard un mensaje de
notificacién diciendo que el proceso se ha iniciado y este avisara cuando termine.

El sistema, antes de iniciar la clasificacion pedira el valor de k (nimero de clases
que se desean obtener). Este valor debera ser de tipo entero, de lo contrario se avisara con
un mensaje de error.

Se informaré cuando este proceso haya terminado. También el sistema creard un
directorio con el nombre de Iméagenes Clasificadas seguido de la fecha y la hora (Fig.
D.37 (a)), y dentro de éste se creara el archivo informacion.txt, el cual contendrd que
imagenes pertenecen a que clase, también se crearan tantos directorios como clases se
hayan creado, en cada directorio de cada clase se tendra un archivo, este mismo almacenara
los momentos invariantes de Hu de las imagenes pertenecientes a dicha clase, asi como las
imagenes asociadas a dicha clase. En la figura D.37 se muestra la salida de una

clasificacion de las imagenes de la figura D.32 (b).

| Imagenes Clasificadas -
24-2-2011-11.47

(a)
,/! clasel ,/! clasez
. =7 inFormacion. kxt
’/! clase3 J

Documento de bexto
1KE

"

(b)
Figura D.37. Iméagenes clasificadas. (a) Directorio en el que estan todas las imagenes clasificadas en
diferentes carpetas y (b) Directorios que esta en el interior de la carpeta de la figura (a). Hay tantas carpetas

como clases, ademas del archivo informacion.txt.
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ANEXO E. CONTENIDO DEL CD

En este capitulo se presenta la estructura del CD-ROM que se anexa este documento de
tesis. El contenido del disco se muestra ordenado en directorios, los cuales son: Anexos,

Aplicacion y Documento de tesis (Fig. E.1).

b i

Anexos Aplicacion Documento de
tesis

Figura E.1. Directorios principales del contenido del CD.

E.1. Anexos

El directorio de anexos se visualiza en el mismo orden que en este documento,
como es: Imagenes originales, Imagenes procesadas, Codigo fuente y Funcionamiento del
sistema (Fig. E.2).
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b3 i Ve

i
) 4 -
L 1l Bl
Anexo A. Anexo B. Anexo C. Codigo Anexo D.
Imégenes Imégenes fuente Funcionamiento
originales procesadas del sistema

Figura E.2. Distribucion de los directorios de los anexos.

E.2. Aplicacion

En esta parte se puede apreciar el ejecutable del sistema desarrollado. En la figura E.3 el
archivo CORIDMIH.exe es el que se tiene que ejecutar para poder acceder al sistema (Fig.
E.3).

| 21!

lib confxml CORIDMIH.exe CORIDMIH jar

Figura E.3. Organizacion del directorio Aplicacion.

E.3. Documento de tesis
Este mismo archivo también esta anexado al contenido del CD en formato PDF. El archivo
se visualiza en la figura E.4 y se llama Clasificacion de objetos rigidos a partir de

imagenes digitales, empleando los momentos invariantes de Hu.pdf.

Clasificacion de objetos
tigidos a partir de
imagenes digitales,

empleando los momentos
invariantes de Hu

Figura E.4. Documento en formato PDF del trabajo de tesis realizado.
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