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Resumen
 
El desarrollo de la presente tesis obedece a un problema real originado en los almacenes de la siderúrgica más grande del país, la Corporación Aceros Arequipa. En su operación de despacho se ha visto la necesidad de mejorar el proceso de conteo de varillas conformantes de los paquetes a entregar al cliente final luego de ser preparados. Hasta este momento, dicho conteo se ejecuta de manera manual, teniendo como consecuencia la alta tasa de error, producto de las desventajas inherentes al factor humano como son el cansancio y la desconcentración.
 
Viendo esto, se propuso automatizar dicho conteo mediante el uso de técnicas de visión artificial. Para esto la empresa condicionó dos cosas al proyecto, confiabilidad y portabilidad. Por esta razón, se iniciará el proyecto con una etapa de investigación, tanto de componentes como de qué técnica de teoría de imágenes a utilizar para realizar el conteo.
 
Luego de haber concluir la etapa de investigación, se comenzará con el desarrollo del prototipo, el cual no obtuvo resultados al inicio en cuanto a confiabilidad, producto de las noveles técnicas utilizadas en la detección y conteo de varillas. Con el pasar de los meses, se fue mejorando el algoritmo hasta llegar a una versión considerada como confiable por obtener una tasa de confiabilidad de 0.0057% de varillas erradas.
 
En el texto de la presente tesis, se profundizará en la justificación del desarrollo del proyecto. También se detallarán las características del prototipo desarrollado, tanto en el aspecto físico como es el caso de los componentes, así como en el algoritmo desarrollado para obtener un conteo confiable de las varillas. Así mismo, se analizarán los resultados de las pruebas realizadas con el conteo y se contrastarán con las mediciones de error de despacho producto del conteo manual.  Luego, se extrapolarán estos resultados a meses y años con el fin de comparar de una manera más didáctica los dos métodos.
 
Por último, se listarán una serie de conclusiones a las que se llegó en el  desarrollo del proyecto, salvando las múltiples dificultades que se presentaron durante el avance del mismo.
 
Aspectos Introductorios al proyecto
La industria siderúrgica
Siderurgia es la técnica del tratamiento del mineral de hierro para obtener diferentes tipos de éste o de sus aleaciones. Involucra todos aquellos procesos destinados a la manufactura de elementos de acero, como la transformación a partir del mineral, producción y comercialización.
 
La industria siderúrgica siempre está en búsqueda de la mejora de sus operaciones para ir a la par del escenario del mercado a largo plazo. Para esto, continuamente ajusta su modelo de producción, llegando al límite de planta. Esto, por lógica, debería reflejarse  en la mejora de los precios del acero.
 
El mercado peruano es abastecido por dos empresas locales, además de algunas otras que se dedican a la importación. La gran masa de clientes proviene de sectores como construcción, manufactura y la minería. La competencia en el mercado es cada vez más difícil debido a la manera en que los importadores crecen. Es por esto que las empresas productoras están en búsqueda de mercados en el extranjero.
La importancia del acero en la economía nacional
En el Perú, la industria siderúrgica es considerada de suma importancia, puesto que satisface las necesidades de las industrias locales con insumos para el mantenimiento y reposición de bienes de capital de la industria local, así como para la producción de diferentes bienes de consumo.
Dicha demanda es cubierta por dos empresas: Corporación Aceros Arequipa SA y Empresa Siderúrgica del Perú. Estas producen en promedio de US$ 240 millones al año, mientras que el valor producido por dicho sector es US$ 8200 millones [22].
El proceso productivo
El acero es ampliamente utilizado en la industria, tanto nacional como internacional. Esto se da por la naturaleza del metal y sus diferentes aplicaciones; las cuales ha tenido como consecuencia la necesidad de la creación de un estándar de calidad demandado por las industrias consumidoras. Esta estandarización ha  permitido que las diferencias entre los diferentes tipos de acero, debido al lugar de fabricación, desaparezcan; potenciando directamente a la capacidad de competencia de las diferentes empresas siderúrgicas.
 
Dicho esto, se desprende que el proceso productivo de la industria local permite desarrollar productos de calidad similar a los del resto del mundo. 
 
Entrando en detalles a dicho proceso, este consta de tres fases:
·         Reducción del mineral de hierro: vía reducción directa o alto horno
·         Aceración: vía horno eléctrico o uso de convertidores
·         Laminación
 
En un inicio, el mineral base (hierro) se encuentra en un estado de oxidación, lo cual hace imposible su directa aplicación para la elaboración del acero. Es por esto que como paso previo se debe eliminar todo el oxígeno que contiene el mineral mediante el uso de diferentes agentes reductores como el carbono. A este proceso se le conoce como reducción. En la reducción se le inyecta carbono directamente al hierro que comúnmente se encuentra en forma de “pelletes”. Después de este proceso, el mineral pasa a llamarse Hierro Esponja. 
Éste subproducto es considerado todavía un fierro impuro. Para solucionar esto, el hierro (en estado líquido) es combinado con caliza dolomítica,  permitiendo así que la escoria quede flotando y sea desechada.
 
De esta forma, lo que se hizo hasta este punto es reducir notablemente los niveles de oxígeno en el mineral, mediante el uso de carbono, y la escoria. El problema de carbono es la resistencia que resta al producto, es por esto que se inyecta de nuevo un poco de oxígeno para eliminar los restos de carbono antes inyectados. Luego de este proceso, realizado en el horno eléctrico, ya se tiene como producto al acero propiamente dicho en estado líquido. 
 
Luego, el acero líquido es colado continuamente hacia moldes de cobre de diferentes tamaños llamados palanquillas, los cuales pasan por un proceso de refrigeración al aire libre. 
 
Más adelante, en la etapa de laminación, se transforma el acero en forma de palanquilla en varillas de construcción. Este proceso se realiza en caliente, por lo que se debe elevar la temperatura del acero sólido para asegurar su maleabilidad. Para esto se hace uso de hornos eléctricos que tienen la capacidad de trabajar las 24 horas de los 365 días del año. El proceso consiste en la deformación de la masa metálica, haciéndola pasar entre dos cilindros superpuestos que giran en sentido inverso, los cuales son llamados canales. Luego de pasar por el conjunto de canales en línea (tren de laminación) se puede al fin decir que se cuenta con el producto casi terminado.
 
Finalmente, habiendo pasado el tren de laminación, se tienen varillas del diámetro estimado con un lago de 50 metros aproximadamente, siendo el largo adecuado de nueve metros. Para esto se comienza a cortar el material cada nueve metros con ayuda una cizalla hidráulica. Realizado este corte, se procede a conformar paquetes de dos toneladas para luego llevarlo a su respectivo lugar de almacenamiento en espera de ser comercializado.
Situación problemática
Como se mencionó, Aceros Arequipa es líder en el mercado nacional del acero con creciente y activa presencia en el mercado exterior, ubicado entre los más rentables de la región latinoamericana; por tanto, es una empresa modelo con capital y personal íntegramente peruano y comprometida con el país, que ha logrado introducir al Perú en el siglo XXI del acero liderando un sector altamente competitivo y con la satisfacción de haber conseguido una fórmula calidad-precio-servicio acorde con los niveles más altos de exigencia del mercado internacional.
Ante la preocupación de ser líderes en el rubro, la empresa se encuentra en una continua búsqueda de mejoras en sus procesos. Allí es donde nace la necesidad de encontrar una solución a una problemática que ha estado presente por años en la empresa, como es la verificación manual de varillas de acero en los almacenes. Este es un tema de especial cuidado ya que actualmente la empresa viene incorporando  rigurosos controles de inventario, los que arrojan como conclusión que los controles implantados hasta este momento no están previniendo faltas  en el material almacenado. 
 
Como se podrá observar en la tabla 2.1, las mediciones de auditoría al procedimiento actual arrojan datos alarmantes en cuanto al error durante el conteo de paquetes en el preparado de pedidos. Casi el 97% de error detectado en la revisión final es producto de un error de conteo en la preparación del  paquete.
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
	Motivo
	%
	Acumulado %

	Durante Conteo Picking
	96,92216
	96,922

	No se Cargó
	0,56974
	97,492

	Cruce Medidas
	0,30394
	97,796

	Paquetes de reaprovisionamiento
	1,68854
	99,484

	Error de placa
	0,16885
	99,653

	Cruce de producto
	0,15009
	99,803

	Material faltante
	0,10131
	99,905

	No es Parte Pedido
	0,06157
	99,966

	Material sobrante
	0,00844
	99,975

	Error al colocar placa
	0,00750
	99,982

	Reaprovisionamiento
	0,00453
	99,987

	Se cargó paquete de más
	0,00453
	99,991

	Error en el paquete
	0,00453
	99,996

	Separar cajas
	0,00453
	100,000

	Total
	100,0000%
	 


Tabla 0.1 Acumulación de errores en preparación de pedidos [1]
 
Considerando que según los Reportes de Hoshin mensuales de la empresa [1], se tienen un promedio de 305 varillas de diferencia, se calcula que aproximadamente 292 varillas estuvieron por ser despachadas por error de conteo.
 
Con este hecho como antecedente, se realizaron visitas técnicas a los almacenes de CAASA. Allí, viendo la operación in situ, se pudo tener una idea más clara de la realidad. De esta manera se procedió a investigar las posibles soluciones para el desarrollo de un diseño óptimo de verificación de cantidad de varillas por paquete.
Descripción pictórica del proceso de conteo de la empresa
Se detallará paso a paso el proceso de armado de paquetes de 50 unidades y una tonelada en los almacenes de Aceros Arequipa Sede Lima. Cabe resaltar que cuando se habla de paquetes de una tonelada nos referimos a su equivalente en unidades, tal como se muestra en la tabla 1.2. Lo que se buscará de alguna u otra forma será automatizar el proceso de conteo de paquetes, el cual actualmente se viene haciendo de manera manual por lo que se espera reducir el tiempo en el conteo y disminuir el porcentaje de error del conteo, ya que sólo en Lima se despachan cerca de 850 toneladas diarias de varillas  de construcción.
 
	Medida de varilla de construcción
	Cantidad en 2 toneladas
	Cantidad en 1 tonelada

	12 mm
	232
	116

	1/2 “
	260
	130

	3/8”
	416
	208

	5/8”
	150
	75

	3/4”
	102
	51

	1”
	58
	29


Tabla 0.2 Tabla de equivalencias de unidades en toneladas
 
Con las siguientes imágenes, se explicará el proceso desde la conformación hasta el conteo del mismo.
 
a)      En primer lugar, y como se ven en la figura 1.1, se trae con una grúa desde las espinas de almacenamiento hasta un máximo de 4 paquetes de 2 toneladas, hacia los caballetes de picking donde se procede a romper el amarre para ir separando según la cantidad requerida.
[image: C:\Users\Cri\Desktop\Nueva carpeta\2011-10-17 11.31.21.jpg]
Figura  0.1 Paquete traído por la grúa hasta el caballete de preparación
 
b)     Los operarios provistos de cizallas proceden a romper los amarres para ir separando y conformando nuevos paquetes según la cantidad requerida, ya sea en paquetes de 50 unidades o paquetes de una tonelada. (ver Figura 1.2)      
                         [image: C:\Users\Cri\Desktop\Nueva carpeta\2011-10-17 11.43.23.jpg]
Figura  0.2 Se rompen los amarres para realizar paquetes de 50 unidades y una tonelada
c)      Luego de que fue cortado el amarre, tres operarios se encargarán de ir separando y desenredando las varillas para ir agrupándolas en paquetes de 50 unidades o una tonelada. (ver Figura 1.3) Se estima que en este proceso de cortar el amarre, separar y agrupar en paquetes tomar aproximadamente 12 minutos por paquete. 
 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\Nueva carpeta\2011-10-17 11.44.06.jpg]
Figura  0.3 Conteo y armado de paquetes de 50 unidades y 1 tonelada
 
d)      Luego, cuando se terminó de separar la cantidad de varillas, se procede a realizar 5 amarres a lo largo del paquete tal y como se muestra en la figura 1.4. 
 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\Nueva carpeta\2011-10-17 11.50.03.jpg]
Figura  0.4 Amarrado de paquetes según el número de piezas requerido
e)      Más adelante, se procede a emparejar, ayudado con una comba, en ambos extremos del paquete; esto se realiza para tener emparejadas a las varillas, aumentando las probabilidades de un conteo correcto. (ver Figura 1.5)
[image: C:\Users\Cri\Desktop\Nueva carpeta\2011-10-17 11.54.01.jpg]
Figura  0.5 Emparejado del paquete para realizar el conteo
 
f)       Terminado el proceso de emparejado, se procede a contar cada uno de los paquetes. Para ello se hace uso de un pincel y pintura. (ver Figura 1.6)
 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\Nueva carpeta\2011-10-17 11.34.42.jpg]
Figura  0.6 Conteo manual de los paquetes. 
Definición del problema ingenieril
Entonces, antes de proseguir, vale la pena auto-cuestionarse algunas preguntas, las cuales ayudarán a corregir errores de percepción en lo explicado anteriormente.
 
·         ¿Por qué realizar un contador de varillas? 
Porque actualmente este proceso es manual en los almacenes de CAASA, los tiempos y exactitud actualmente son una desviación para el cumplimiento de las metas.
 
·         ¿Qué se hará para resolver esta situación? 
Se buscará hacer uso de la ingeniería electrónica y de tecnologías modernas de ingeniería en la creación de un prototipo que, mediante la captura fotográfica de un paquete de varillas, permita determinar el número de éstas en el menor tiempo posible y con la mayor exactitud. Como se mencionó, uno de los usos de la ingeniería será la utilización de visión artificial como método para abordar el proyecto y éste trae ventajas y limitaciones. Como se verá a continuación, algunas de estas limitaciones pueden significar un problema. El primer problema está directamente relacionado a una característica exigida en la solución, la portabilidad. Esto significa que el prototipo a desarrollar debe ser capaz de movilizarse hacia donde se requiera y por tanto, el equipo, al no estar en un lugar fijo, va a trabajar en diferentes condiciones tanto de luz como distancia entre el lente y el paquete objetivo. 
Como se verá en el desarrollo de la tesis, se tomó esto en cuenta a la hora de diseñar el prototipo.
Otro problema radica en el objeto a contar. Si bien estos tienden a tener forma circular y un color gris, defectos de producción generan varillas deformes y de tonos diferentes. Esto no influye en la decisión de compra del consumidor pero si afecta el proceso de conteo.
 
·         ¿Cómo se realizará el prototipo de conteo de varillas?
 Se analizará las condiciones de trabajo en los almacenes de CAASA para buscar el modelo más apropiado para realizar la estructura donde se montarán los equipos a utilizar y se irá desarrollando el algoritmo para el procesamiento de las imágenes capturadas de los diferentes paquetes de varillas.
En conclusión, el proyecto consiste en desarrollar un equipo de conteo rápido y fiable habiendo solucionado las dificultades mencionadas. Como agregado se estudiará la viabilidad de realizar también el conteo en la línea de producción. Se hará este estudio porque, como se verá más adelante, es en la línea de producción en donde se inician los problemas que influyen en la confiabilidad del contador propuesto para almacén. Además, es en la línea de producción en donde comienzan las diferencias de inventario. Por ello se plantea como opcional un sistema de conteo pero que no será motivo principal de la presente investigación.
ESTADO DEL ARTE
En la etapa de investigación del proyecto se realizó una búsqueda de las soluciones planteadas en otros lugares. Ésta búsqueda resultó infructuosa ya que no se logró encontrar un caso de éxito ante el problema planteado. Lo más cercano que se encontró fueron soluciones pensadas en líneas de producción, mas no a nuestra realidad, almacén. Esta diferencia es muy importante puesto que, como se verá en el desarrollo del presente tema, las realidades son totalmente diferentes.
 
A continuación, se detallará como se viene realizando el conteo en los almacenes de CAASA:
Proyectos basados en Visión Artificial              
Conteo de varillas por Reconocimiento de Imágenes – Aceros Arequipa
Ésta propuesta fue planteada por un grupo de ingenieros de Aceros Arequipa – Sede Arequipa, basa su know-how en el reconocimiento de patrones de señales siendo el objetivo el clasificar los patrones en base a una información estadística extraída.
 
Para poder realizar el conteo se necesita tener una toma estándar con la iluminación apropiada en donde se busca iluminar sombras alisando texturas que permiten la detección de marcas de diferentes colores.
 
Asimismo, se debe preparar el paquete marcando cada una de las varillas en la cara frontal de color blanco no excediéndose  en más del 70%. (Ver Figura 1.7)
 
[image: ]
Figura  0.7 Muestra de preparación de la muestra para conteo [2]
 
Luego, con el histograma de la imagen en escala de grises ya habiendo sido pre procesada previamente, ésta será segmentada utilizando el valor más alto del histograma, el cual representa al conglomerado de varillas con la sección pintada de color blanco. Esto puede ser apreciado fácilmente en la figura 1.8.
 
[image: ]
Figura  0.8 Histograma de la imagen en escala de grises [2]
 
Más adelante, ya con una imagen que representa a las secciones pintadas de blanco, se procede a extraer el contorno de lo que probablemente son varillas. Para esto es necesario realizar un análisis de contorno, obteniendo como resultado la Figura 1.9.
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Figura  0.9 Extracción de contorno [2]
 
 
Luego de la extracción de contornos, se puede notar que quedan separadas secciones muy pequeñas. Esto provoca la utilización de operaciones morfológicas para corregir el problema. Con la utilización de estas operaciones, se logra rellenar agujeros y se logra limpiar la imagen de posibles residuos productos del ruido; de tal manera que se espera que los contornos sean tantos como el número de varillas. Luego esto es que recién se procede a rellenar los contornos pre-procesados; tal como se aprecia en la figura 1.10
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Figura  0.10 Imagen filtrada y binarizada [2]
 
 
Finalmente, antes de proceder con el conteo, se procede a eliminar los pequeños residuos. Si se usa esta imagen como máscara en la imagen original, podremos obtener una imagen donde calzan casi todas en cada una de las áreas pintadas. Como se observa en la Figura 1.11, el conteo final no fue el correcto pues no se tomó en cuenta una varilla que no estuvo en el nivel de las demás y se puede observar que se reconocen varillas muy juntas que no llegaron a separarse por completo; por lo tanto, fueron contadas como una sola.
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Figura  0.11 Conteo de varillas [2]
En conclusión, el algoritmo implementado no es robusto y el proceso de preparación del paquete marcando cada una de las varillas con el cuidado de no pintar más del 70% dificulta el conteo pues hace que se tome más tiempo. El tiempo de procesamiento es aceptable pues según indican toma aproximadamente 10 segundos.
Conteo de varillas desarrollado por la empresa Aceros Nacionales Del Ecuador
Éste es un sistema con la capacidad realizar el conteo de varillas basado en procesamiento de imágenes desarrollado como tema de tesis en el Ecuador. Si bien en la información encontrada no aparecen los  resultados de las pruebas realizadas, si se detalla cual ha sido el proceso escogido por el autor para realizar el conteo. 
 
En primer lugar, por la información encontrada, se desprende que la lógica fue desarrollada en LABVIEW haciendo uso de los bloques PDI (Procesamiento Digital de Imágenes). Para esto se hace uso de unas cámaras industriales desarrolladas por National Instruments, las cuales además de la capacidad de realizar capturas de imágenes, pueden realizar el procesamiento de la mismas gracias a que cuenta con un sistema de procesamiento POWERPC en su interior siendo este procesador optimizado para cálculo matricial como es el caso de tratamiento de imágenes.
 
El sistema, al encontrarse instalado en la planta de producción, está estático y no requiere de ningún tipo de implemento para la eliminación de la luz natural. De lo que si hace uso el contador es de su propio sistema de iluminación conformado por dos reflectores de 500 Watts situados a los costados de la cámara. (Ver Figura 1.12)
 
[image: ]
Figura  0.12 Toma de paquete de varillas en escala de grises [3]
 
Cabe mencionar que el sistema necesita de la intervención humana para poder indicar en qué región de la imagen se encuentran las varillas a contar. Esto se observa en la figura 1.13, en la que se espera la intervención de una persona para señalar la zona de trabajo de la toma sobre la cual el software va a trabajar.
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Figura  0.13 Interfaz del sistema propuesto [3]
 
Por último, como se mencionó, el informe encontrado no cuenta con resultados estadísticos de las pruebas para poder evaluar la confiabilidad del equipo. 
Proyectos basados en el peso del paquete
Verificación de paquetes por contrastación de peso
Un grupo de trabajo de los almacenes de Aceros Arequipa de la sede Lima planteó un sistema que consistía en verificar la cantidad de varillas por paquete por contrastación de peso de cada varilla.
 
El proceso se inicia con la colocación, varilla a varilla, del paquete de 2 toneladas sobre la balanza. Luego, teniendo el peso promedio por varilla, se comienza a calcular la cantidad de varillas que van cayendo sobre la balanza. (Ver Figura 1.14)
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Figura  0.14 Diagrama de sistema de pesaje [4]
 
Se realizaron 100 pruebas con paquetes de 2 toneladas de varillas de ½”, 12mm, 5/8”, 3/8” y 6mm, en los cuales se detectó 13 paquetes con errores según la cantidad impresa en la etiqueta. Es por esto que se concluye que con este método si sería posible conocer si los paquetes que ingresaban al almacén contenían la cantidad de varillas. 
 
El defecto en el sistema radica en el incremento de los tiempos de operación del almacén. Además no se toma en cuenta la diferencia de densidad entre una colada y otra, dato inherente en la producción de varillas desde la planta de Pisco.
 

Figura  0.15 Resultado de pruebas realizadas [4]
 
Posteriormente, se realizó el conteo de paquetes de 50, 100 unidades y 1 tonelada. Para esto, el conteo se realizaba manualmente separando según correspondía la cantidad del despacho, acto seguido el paquete era pesado y dividido entre el número de piezas obteniendo el peso para cada varilla según su medida. Teniendo el peso de cada varilla para los siguientes paquetes, se iban dejando caer a la balanza las varillas. De ésta manera se iba contrastando continuamente los pesos arrojados por la balanza para obtener proporcionalmente el número de varillas. 
 
Como se observa en la tabla 1.3, se realizaron 200 pruebas con cada uno de ellos y es evidente que el sistema no es confiable por tener un error muy alto.
	 
	Faltan 2 pz.
	Faltan 1 pz.
	Sobra 1 pz.
	Sobra 2 pz.

	Baco 5/8 (50 pz)
	44
	85
	54
	32

	Baco 1/2 (232 pz.)
	85
	116
	80
	47

	Baco 12 (100 pz.)
	88
	130
	84
	52

	Baco 3/8 (416 pz.)
	110
	208
	180
	90


Tabla 0.3 Tabla de resultados de sistema de pesaje [4]
              
Proyectos basados en sensado de presencia del material
Implementación de un sistema de conteo de varilla y automatización del transferidor de mantos
Si bien el sistema de conteo de varillas desarrollado como parte de una tesis en el Instituto Tecnológico de Costa Rica realiza lo que se busca en este proyecto de tesis, este se hace desde un camino diferente. Se afirma esto porque las varillas son contadas por unidades antes de que estas entren a conformar un paquete. Cabe aclarar que en este caso no se utiliza una cámara sino un sensor fotoeléctrico, el cual detecta el paso de cada varilla. De esta manera, el sensor detecta la presencia y velocidad del paso de las varillas. (Ver Figura 1.16)
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Figura  0.16 Funcionamiento de sensor difuso [5]
 
Para lograr resultados fiables, el desarrollador tuvo que realizar muchas pruebas para encontrar la proporcionalidad que existe entre el tiempo que tarde en pasar una varilla y la cantidad de varillas equivalentes al diferencial de tiempo detectado por el sensor. Para esto, y como se observa en la figura 1.17, se tuvo que realizar el análisis en tiempo real de la salida proveniente del sensor.
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Figura  0.17 Señal arrojada por el sensor [5]
 
Según los resultados entregados por el desarrollador de la tesis, la confiabilidad fue evolucionando hasta llegar a un error del 1% de varillas no detectadas. (Ver Figura 1.18)
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Figura  0.18 Resultado de pruebas hechas con el sistema propuesto [5]
 
Con esto, se concluye que si bien es una idea ingeniosa de realizar el conteo en tiempo real, para el caso de Aceros Arequipa no era aplicable por la alta tasa de error mostrada.
Sistema de conteo de varillas desarrollado por Danieli Automation
Danieli Automation, empresa dedicada al desarrollo de soluciones para el sector siderúrgico, desarrolló un sistema capaz de realizar el conteo unitario de varillas. De esto se consiguió poca información. La idea es la misma desarrollada por el proyecto del Instituto Tecnológico de Costa Rica vista  anteriormente. (Ver Figura 1.19 y 1.20)
La diferencia con respecto al proyecto anterior radica en la utilización de 2 sensores en lugar de uno, haciendo que el conteo de varillas sea más confiable.
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Figura  0.19 Sensor óptico del sistema [6]
 
 
 
Figura  0.20 Aletas de separación del material contado [6]
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OBJETIVOS
OBJETIVO GENERAL 
 
·         Diseñar un sistema automático de conteo y verificación de las varillas al final del proceso de “picking” para la empresa CAASA. 
 
OBJETIVOS ESPECÍFICOS 
 
·         Investigar el sistema actual de conteo de varillas. 
 
·         Realizar un diseño del sistema de conteo de varillas con una mayor performance que el actual. 
 
·         Encontrar la cámara ideal para la implementación del proyecto, teniendo en cuenta el ambiente en donde se va a instalar. 
 
·         Prevenir los posibles cambios de luz que se van a presentar en los ambientes de funcionamiento del prototipo para diseñar una recamara de captura óptima. 
 
·         Buscar y ensayar un sistema de iluminación adecuado para lograr que la cámara cuente con la calidad de luz correcta y uniforme.
 
·         Investigar las posibles soluciones relacionados con el diseño de contadores automáticos para el conteo de varillas en el proceso. 
 
·         Desarrollar un algoritmo de conteo que sea eficiente y eficaz.
 
·         Ensamblar los recursos obtenidos anteriormente (Hardware y Software) para obtener un prototipo de conteo.
JUSTIFICACIÓN 
En este momento el método de detección de errores es manual y se cuentan todos los paquetes que salen de la empresa. Esto resulta muy engorroso teniendo en cuenta que al día se despachan en promedio 800 toneladas de fierro; además, al intervenir el factor humano en el proceso, éste está sujeto a fatiga, desconcentración y posiblemente parcialidad en el proceso de conteo. Entonces, si se lograra implementar adecuadamente el sistema planteado, la empresa, lograría confiabilidad en el conteo, ahorro de tiempo, ahorro de personal, satisfacción de clientes y reducción de reclamos por faltantes de productos.
 
El objetivo de este proyecto es disminuir el porcentaje de error a 0.007 % sin aumentar el tiempo de demora de la preparación de pedidos; lo cual al año representaría un ahorro económico de 3250 Dólares. Para esto el proyecto no sólo se va a enfocar al conteo de varillas, sino que también se van a presentar sugerencias de cambio de la operación para optimizar tiempos y minimizar errores en el conteo de paquetes. 
DESCRIPCIÓN SOLUCIÓN PLANTEADA
Después de realizar la debida investigación, se ha concluido que se acudirá a teoría de análisis de imágenes para realizar un conteo rápido y fiable del número de varillas de acero que conforman un paquete; utilizando ciertas técnicas que tienen como objeto la edición y procesamiento de las tomas fotográficas, de tal manera que se puedan acceder a  datos particularmente requeridos. Para esto se tendrá que tener muchos aspectos en cuenta como es el caso de la iluminación o el método para encontrar la región de interés (ROI) de la toma. 
 
La utilización del procesamiento de imágenes para el conteo automatizado de varillas de acero tiene las ventajas  siguientes:
 
·         Automatización de Procesos: Una de las características más importantes es la manera en que separa el factor humano del conteo propiamente dicho. El software de procesamiento realiza su labor sin necesitar algún dato de entrada arrojando automáticamente el número de varillas contadas. 
 
·         Disminución de Costos: Al ser un sistema rápido y confiable, permitirá a la empresa reducir sus costos operativos, esto implica, gasto en número de operarios y el tiempo que demanda actualmente contar y revisar cada uno de los paquetes.
 
·         Optimización de tiempos: El tiempo se optimiza al utilizar este sistema pues la velocidad de procesamiento que se puede lograr está directamente relacionada a la optimización de algoritmo y a la elección del hardware correcto.
 
·         Registro de datos estadísticos: Como son imágenes digitales, éstas pueden ser almacenadas y también se puede tener datos como número de varillas, operario que armó el paquete, fecha y hora que se realizó la operación, etc. Esto permitirá poder auditar y tener un registro de todos los conteos.
Las desventajas que conlleva la utilización de un dispositivo de conteo automatizado basado en procesamiento de imágenes son las siguientes:
 
·         Se  debe tener siempre en claro que  el error de conteo obtenido nunca va a llegar a 0%. Se puede minimizar el error mas no eliminarlo en su totalidad.
 
·         Se debe asegurar que las condiciones de iluminación sean correctas para que el conteo sea óptimo. La aleatoriedad de las condiciones lumínicas hacen compleja la tarea de obtener un sistema de conteo portátil con porcentajes de error cercanos a 0%.
CUADRO DE COMPONENTES Y COSTOS
Descripción de componentes principales
Cámara 
Inicialmente se pensaba utilizar una cámara VGA (640 x 480 pixel, que equivalen a 307200 pixeles) pues ayudaría a reducir el tiempo de procesamiento y porque no se necesita mucha resolución; sin embargo  se decidió utilizar una  cámara XGA (1024 x 768 pixel, de 786432 pixeles), por ser necesario más pixeles cuando se tengan paquetes más grandes y con mayor cantidad de varillas.  
Conector
Por otro lado, se nos recomendó utilizar una conexión Firewire IEEE1394, pues ayudaría a la hora de realizar el VIDEO-STREAMING (transmisión en tiempo real) esto debido a la velocidad de transferencia de data.
Iluminación
La iluminación es el aspecto más decisivo de cualquier aplicación de visión artificial. Eligiendo la técnica adecuada de iluminación se puede lograr un aumento en la exactitud, en la fiabilidad del sistema y en su tiempo de respuesta. Es un error muy serio y costoso asumir que se puede compensar una iluminación inadecuada con un algoritmo.
Costos de componentes
En la tabla 1.4 se adjunta el costo aproximado de los componentes necesarios para el sistema de conteo de varillas
 
	Imagen referencial
	Nombre
	Utilidad
	Características Técnicas
	Costo Aproximado

	 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\dfk31bf03h.bmp]
	Cámara  color Firewire CCD 30fps
	Cáptura de imágenes
	
Resolución: 1024x768Formato: 1/3’’
	$ 765.00

	 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\imagesCAR20FJ2.bmp]
	Lente Óptico
	Variar la disancia de enfoque
	Distancia focal: 3-8mm MOD:30 cm
	$ 244.00

	 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\26%2002%202006cable_firewire-4-4_1_8m.bmp]
	Cable Firewire
	Conector de datos  entrada/salida
	Conector IEEE1394
	$ 50.00

	 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\imagesCAPLZ51Q.bmp]
	Fuente de alimentación
	Alimentar de tensión a la cámara
	Adaptador 220VAC/12VDC 1A
	$ 74.00

	 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\imagesCAMMJ9Y8.bmp]
	LEDs Luxeon
	Iluminar el recinto uniformemente
	LED 10W consumo          luz blanco tibio 3500K
	$ 114.00

	 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\hsp-meter2.bmp]
	Fuente de alimentación
	Alimentar de tensión al sistema de iluminación
	Adaptador 220VAC/10.5VDC 10A
	$ 70.00

	[image: C:\Users\Cri\Desktop\Pc Rent.bmp]
	PC
	Unidad de procesamiento
	Core i5 2500K
	$ 1200.00

	[image: modulo3.jpg]
	Módulo
	Soporte
	De acero y con ruedas
	$ 250.00

	 
	 
	 
	Total
	$ 2767.00


Tabla 0.4 Relación de componentes necesarios para el sistema de conteo
 
Fundamentos y Teoría de Procesado de Imágenes Aplicados en el Sistema Propuesto
Fundamentos Introductorios a la Visión por Computadora
La visión por computador, es un área de la inteligencia artificial que permite que un sistema electrónico pueda extraer información a partir de imágenes. Es por esta razón, que la Visión por computador tiene la capacidad de poder atender problemas del mundo real, como el abordado en el presente proyecto de tesis.
 
Para que un sistema electrónico pueda interactuar con su entorno, a partir de la visión, se requiere que éste esté conectado a por lo menos una cámara; para que ésta pueda tomar imágenes o secuencias de imágenes. La cámara captará los rayos reflejados por los objetos, obteniendo una señal analógica que luego será digitalizada por una tarjeta de adquisición.
Modelo Físico de la Luz
A lo largo de la historia se hicieron diversos planteamientos que buscaban explicar el comportamiento de la luz, desde Newton hasta Maxwell se propusieron diversas teorías, que después serían compactadas en 1900, por Albert Einstein y Louis de Broglie, en lo que es conocido como el modelo onda-corpúsculo. Esta teoría introduce el concepto del Fotón (partícula más elemental de Luz), y sostiene que la Luz está conformada por fotones.
 
Con la teoría del modelo onda-corpúsculo, se tiene que la luz se comporta de forma corpuscular (en situaciones que se requiere de un cuerpo luminoso) y de forma ondulatoria (al realizar la propagación)
Entonces, algunos conceptos físicos relevantes sobre la luz son:
 
·         Distribución Espectral de Energía: Es la representación de la cantidad de energía asociada  a cada longitud de onda. Se mide en Vatios (W).
 
·         Flujo Radiante: Cantidad de energía emitida en un tiempo determinado por una fuente de ondas electromagnéticas. Medida en Vatios (W).
 
·         Flujo Luminoso: Es la parte detectada por el ojo del flujo radiante. Su unidad de medición es el Lumen.
 
·         Intensidad Luminosa: Es la cantidad de flujo luminoso emitido por unidad de ángulo. Se mida en Bujía (1 bujía equivale a un lumen/estereorradián).
 
·         Luminancia (Brillo): Representa la intensidad luminosa por área.
Modelo Fisiológico de la Luz
A nivel fisiológico, en el ser humano, el ojo es el órgano encargado de capturar y trasformar la luz para luego transmitirlo al  cerebro. El cerebro procesará la información y generará las reacciones a estos tipos de estímulos, o lo que también es llamado como sensaciones. 
Para poder lograr esto, en el interior del ojo tenemos dos tipos de células foto-receptoras, las cuales son diferenciadas de acuerdo a su forma. Unas son llamadas bastones y las otras son llamadas conos (fig. 2.1).
[image: ]
Figura  0.1 Esquema del ojo humano [7, p 8]
 
Todo este proceso se conoce como percepción visual, que como veremos a continuación, está basado en: 
Percepción Acromática
La percepción acromática está referida a la percepción del brillo. Las células llamadas bastones son las que tienen la capacidad de detectar y medir el brillo de los haces luminosos que llegan a la retina.
 
En la percepción del brillo, se presentan dos fenómenos:
 
·        La sensibilidad a la intensidad: este fenómeno permite distinguir un nivel de intensidad de otro.  En el ser humano, cuando se presentan más de 24 tonalidades o intensidades se pierde esta sensibilidad. El termino contraste, es la diferencia de intensidad. 
·        La inhibición lateral: este fenómeno se manifiesta como perturbaciones en las fronteras de cambio de intensidad, al detectar un nivel de intensidad.
Percepción Cromática
La percepción cromática está referida a la percepción del color. En la retina del ojo humano, las células llamadas conos son las encargadas de detectar este fenómeno. Ellas son capaces de variar su comportamiento según la longitud de onda que reciben del exterior. Con esta información, el cerebro elabora la sensación de color. Se sabe que existen tres tipos de conos: 
 
·         S(Short, sensibles a ondas de longitud corta, luz azul)
·         M (Médium, sensibles a ondas de longitud media, luz verde)
·         L (Large, sensibles a ondas de longitud larga, luz roja)
 
Entonces, la sensación de color se relaciona con la energía contenida en cada una de las diferentes longitudes de onda. Esto se explica con las siguientes definiciones:
 
·         Matiz: también conocido como tono, depende de la longitud de onda dominante (quien contiene mayor energía en el diagrama espectral), esto es, porque los colores son resultado de numerosas longitudes de ondas.
·         Saturación: Es la proporción existente entre la longitud de onda dominante y el resto de longitudes de ondas comprendidas en la densidad espectral.
Diagrama Cromático y Teoría Triestímulo
La teoría Triestímulo, parte de la consideración de que todos los colores existen a partir de una combinación de tres tipos de receptores (una combinación de rojo, verde y azul). Aunque se conoce que, a partir de la mezcla aditiva (una simple suma) de una luz roja, otra verde y una azul se pueden obtener una amplia gama de colores, también se sabe que no es posible obtener cada una de las tonalidades que el ojo humano distingue, solamente empleando una mezcla aditiva.
 
Como se observa en la Figura 2.2, el modelo Triestímulo es un espacio 3D, donde cada dimensión corresponde al nivel de excitación de cada tipo de cono (S, M, L). Por esto último, este es el modelo más cercano al funcionamiento fisiológico de la percepción humana del color. 
 
[image: ]
Figura  0.2 Modelo de Teoría Triestímulo [7, p 15]
 
Siguiendo la teoría Triestímulo, y para dar solución a sus limitantes, se tiene el concepto de Diagrama Cromático (ver Figura 2.3), que evidencia el hecho de que todos los colores no pueden ser obtenidos a partir de la suma del rojo, verde y azul (esto porque ninguna combinación cubre toda la superficie)
[image: Diagrama CIE 1931]
Figura  0.3 Diagrama Cromático [7, p 14]
 
El diagrama cromático se denomina completo, porque contiene todos los colores, pues no puede existir color alguno más allá de los colores espectrales (dado que estos se encuentran en el límite de esta área)
 
El Diagrama Cromático presentado en la figura muestra lo siguiente:
 
·         Todos los colores reales, están representados en el área del plano XY.
·         En la curva exterior (parecida a una herradura) se presenta los colores de radiaciones espectrales puras. Los colores compuestos (menos saturados) están en el interior del diagrama.
·         En la parte inferior, se tiene una recta que une los extremos azul y rojo. También llamada como Línea de Purpuras.
·         En la parte central, en las coordenadas x=1/3, y=1/3 se encuentra el blanco.
·         La coordenadas cromáticas (x, y) se obtiene a partir de las potencias contenida en cada longitud de onda.
·         El diagrama cromático es no lineal, por ello, una misma magnitud de distancia entre diferentes partes del diagrama cromático, no representa la misma diferencia visual.
 
Debido a la forma del diagrama cromático, queda completamente explicado porque no es posible obtener todos los colores visibles a partir de la adición del rojo, verde y azul (ninguna combinación de estos tres colores cubre toda el área del diagrama cromático).
 
Considerando que en el diagrama cromático es de carácter no lineal y que en él, se incluye todos los colores posibles; se establecieron, para permitir una descripción especifica de todos los colores dentro de cierta gama particular, los llamados Espacios de Color.
Formación y Representación de Imágenes Digitales
En este punto del capítulo, serán revisadas todas las consideraciones analizadas, en cuanto a hardware o componentes del sistema de adquisición de imágenes que  realizará la toma de información (captura de imágenes) necesaria para el funcionamiento del prototipo propuesto en el presente proyecto de tesis de grado.
Componentes a intervenir en sistema de adquisición 
Cámara digital de uso industrial
En el área industrial, una cámara digital presenta características como: mayor robustez y mejor calidad de controladores. Esto es necesario por el ambiente en el cual se va a desenvolver, además para procesos de visión artificial, se requiere de equipos que cuenten con facilidad de conexión al PC o al sistema de procesamiento de imágenes. A continuación, se va a explicar algunas de las características de una cámara.
 
Tipo de sensores de imagen
El sensor de imagen de una cámara se encarga de la captación de imágenes, mediante la transformación de la luz en señales eléctricas, estos sensores van modificando la señal eléctrica que entregan, en función de la intensidad luminosa que percibe.
 
Existen, principalmente, dos tipos de tecnologías de sensor de imagen  muy usadas:
 
·         CCD (Dispositivo de acoplamiento de carga): Desarrollados específicamente para la industria de cámaras digitales.
·         CMOS (Semiconductor de óxido metálico complementario): basado en la tecnología empleada para unidades de memoria de un PC.
 
Como se observará en la profundización posterior, un pixel (físico) está conformado por una celda monocromática del filtro Bayer (filtro de detección de color en arreglo Rojo, Verde, Verde y Azul). El particular arreglo de este filtro obedece a la capacidad del ojo humano de ver tonos verdes; de tal manera que, luego de haber sido tomada la fotografía, ésta pasa por un proceso de interpolación cromática que da a lugar a la generación de los pixeles faltantes en base a los vecinos más cercanos.
 CCD
En la tecnología CCD (ver Figura 2.4), la señal eléctrica que transmiten los fotodiodos es una función de la intensidad luminosa que reciben y el tiempo de integración. En la figura se puede observar a detalle la relación entre el sensor y el pixel. 
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Figura  0.4 Sensor CCD [13]
 
Características representativas de la tecnología CCD:
·         Capturas a muy alta velocidad.
·         Registro a distancias mayores a un metro. 
·         Mayor sensibilidad a la luz; razón por la cual sé que obtienen mejores imágenes en situaciones de luz escasa.
·         Susceptible de pérdidas por efecto de la presencia de objetos  luminosos (fenómeno de mancha o smear).
 CMOS
Aunque los CMOS (ver Figura 2.5) han mejorado en los últimos años, aún no ofrecen una alta calidad de imagen, es por eso que son inadecuados para situaciones donde se exige una máxima calidad de imagen.
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Figura  0.5 Sensor CMOS [13]
 
Características representativas de la tecnología CMOS:
·         Facilitan la producción de cámaras de reducido tamaño.
·         Cuentan con menor sensibilidad a la luz; por lo que en situaciones de escasa luz, se obtiene una imagen muy oscura.
·         Son dispositivos de bajo costo (comparados con la tecnología CCD).
·         Presenta auto-adaptación al brillo existente en el entorno.
Resolución
La resolución de una imagen está vinculada al nivel de detalle que se puede apreciar en esta. Por eso, tener una mayor resolución es equivalente a obtener una imagen de mayor calidad visual.
 
En imágenes digitales, la resolución se describe con dos números enteros: el primero es la cantidad de columnas de pixeles y el segundo es la cantidad de filas de pixeles.
 
La importancia de la resolución de una imagen dentro del campo de la visión por computador radica en que será determinante para la selección de la tecnología y arquitectura del sensor de imagen. Por ello, la arquitectura de sensores de imagen se puede clasificar así:
 
·         Sensores Lineales: Con resolución de 1x1024, 1x2048, 1x4096.
·         Sensores de Área: Cuenta con una resolución habitual de 1024x1024. También existen sensores especiales con resolución de 3072x2048.
Tipo de conexión
El tipo de conector o el tipo de conexión es una parte sumamente importante de los requerimientos de hardware, dado que condicionará la forma en que se realizará la comunicación con el PC o el sistema de procesamiento de imágenes. 
 USB
Las características más representativas de la conexión USB, son:
·         Número máximo de dispositivos: 127
·         Cambio en caliente (agregar o quitar dispositivos sin tener que reiniciar el sistema): Si
·         Longitud máxima del cable entre dispositivos: 5 metros
·         Velocidad de transferencia de datos: 1,5MB/s
·         Tensión de Alimentación: 4,7 VDC
·         Corriente Máxima: 0,5 A
 
Bajo este tipo de conexión se acostumbra conectar dispositivos como: teclados, mouse y módems; también, cámaras digitales de baja resolución.
 
 
 Firewire
Las características más representativas de la conexión Firewire, son:
·         Número máximo de dispositivos: 62
·         Cambio en caliente (agregar o quitar dispositivos sin tener que reiniciar el sistema): Si
·         Longitud máxima del cable entre dispositivos: 4,5 metros
·         Velocidad de transferencia de datos: 25MB/s
·         Tensión de Alimentación: 8-30 VDC
·         Corriente Máxima: 1,5 A
 
Bajo este tipo de conexión se acostumbra conectar dispositivos como: Videocámaras, cámaras digitales de alta resolución y TV de alta definición (HDTV). También, los dispositivos que emplean conexión Firewire usan el protocolo DCAM para transferencia de imagen sin compresión.
 Ethernet
Las características más representativas de la conexión Ethernet, son:
·         Medio de transmisión: Cable UTP (categoría 5), Fibra Óptica.
·         Velocidad de transmisión: de 10 a 100Mbips. También, 1Gbips (estándar Gigabit Ethernet)
·         Longitud máxima: 100 metros
·         Protocolo de Transferencia: Protocolo IP
 
El tipo de conexión Ethernet dispone un ancho de banda suficiente para realizar transmisiones en tiempo real sin compresión, es por esto, que es especialmente utilizado en procesos de alta velocidad que requieren de alta resolución. Un ejemplo de esto son aplicaciones en proceso de empaquetado y  tecnología de instrumentación.
 Lente óptico
Un Lente Óptico es el “ojo” de una cámara digital, es un objeto transparente, conformado por dos superficies, en donde al menos una es curva. La finalidad de un lente óptico es enfocar los rayos de luz sobre el sensor de imágenes, para así poder obtener una imagen. 
El material usado para la construcción de un lente óptico es llamado vidrio óptico, que está compuesto por productos químicos como el óxido de bario, lantano y tántalo. Y como se puede observar en la Figura 2.6, suelen ser de forma circular.
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Figura  0.6 Lente Óptico Navitar [14, p 1]
 
Por otro lado, dentro de un sistema de visión por computador, es crucial el proceso de adquisición de imagen; aquí, es donde está presente el lente óptico.
 
Esto es así, porque es mucho más eficiente obtener una buena imagen inicial (mayor calidad del lente óptico) que intentar mejorar la imagen obtenida mediante pre-procesamiento. Pues pueden presentarse posibles pérdidas de información en la imagen, degradación de la imagen o limitaciones en la capacidad de cálculo del sistema, cuando se intenta corregir la imagen inicialmente obtenida.
Características
Algunas características de los lentes ópticos son:
·         Zoom: Distancia Focal Variable (Distancia existente entre centro de Lente y Sensor)
·         Alta Capacidad de Resolución: Definición de Detalles (Alta Nitidez)
·         Buen Contraste: Diferenciación entre áreas luminosas y oscuras
·         Nivel de Exposición: Regulación del nivel de luz que llegan al sensor de imagen
Cálculo de lente
Algo primordial a la hora de elegir un lente, es el cálculo de la distancia focal que se necesita. Esto depende del tipo de aplicación que se está desarrollando.
 
[image: esquemalente.jpg]
Figura  0.7 Esquema de elección de lente [15, p 2]
 
Para el cálculo de la distancia focal se utiliza la siguiente fórmula: 
	 
FL=WD×SDSD+FOV
	(2.1)


 
·                    FL=Distancia Focal
·                    WD=Distancia de Trabajo
·                    SD=Tamaño del Sensor
·                    FOV=Campo de Visión (Horizontal o vertical)
 
Como se podrá observar si se calcula la distancia focal (ver Figura 2.7), como en la mayoría de los casos, se obtendrá dos respuestas. Una considerando el Alto del objeto y otra considerando el Largo. En estos casos, lo más recomendable es utilizar el más grande. De esta manera se asegura la total percepción del objeto en la toma.
Sistema de iluminación
La iluminación es un problema central en el desarrollo de sistemas de visión por computador, ya que esta garantiza un óptimo resultado en la operación del sistema, pues evita que los algoritmos desarrollados se vean afectados por trabajar en condiciones de escasa luz.
 
Es por esta razón, que se busca una iluminación adecuada para la aplicación del sistema de visión por computadora, pues así se podrá lograr independizar las condiciones del entorno y resaltar los rasgos de interés de la escena de la imagen.
 
Muchos sistemas de visión por computador se han visto limitados por problemas en su sistema de iluminación, pues al no controlar apropiadamente la iluminación de la escena, obtienen una pobre calidad de la imagen digital.
Tipos de iluminación
La diversidad de situaciones en que se emplea un sistema de visión por computador origina que existan varias posibilidades de solución para el sistema de iluminación. Con esto se busca resaltar las características de un objeto o mejorar las condiciones de una escena para obtener una imagen óptima.
 
A continuación, los diferentes tipos de iluminación más usados:
 
·         Iluminación posterior (backlight): Brinda un contraste muy alto y es de fácil implementación (ver Figura 2.8).
 
[image: backlight.jpg]
Figura  0.8 Iluminación Backlight [16, p 4]
 
·         Iluminación Frontal Oblicua y Direccional: Muy usado para aumentar el contraste en objetos con relieves (ver Figura 2.9).
 
 
[image: backlight.jpg]
Figura  0.9 Iluminación Direccional [16, p 5]
 
·         Iluminación Frontal Axial (difusa): Permite iluminar uniformemente superficies reflectivas, desde el mismo eje de la cámara (ver Figura 2.10).
 
[image: backlight.jpg]
Figura  0.10 Iluminación Axial [16, p 7]
 
·         Iluminación de Día Nublado (cloudy day ilumination, CDI): Provee de iluminación difusa desde el mismo eje de la cámara; especial para superficies irregulares (ver Figura 2.11).
 
[image: backlight.jpg]
Figura  0.11 Iluminación de Día nublado [17]
 
·         Iluminación de Campo Oscuro (darkfield): Produce que las hendiduras o elevaciones de una superficie sean zonas brillantes, apropiadas para resaltar detalles de grabados y marcas (ver Figura 2.12).
 
[image: backlight.jpg]
Figura  0.12 Iluminación Darkfield [16, p 8]
 
·         Iluminación Difusa Direccional: Emula a la luz natural; pero sin variaciones se emiten los rayos paralelos y en una dirección determinada para lograr una iluminación uniforme (ver Figura 2.13).
 
[image: backlight.jpg]
Figura  0.13 Iluminación Difusa [17]
 
Digitalización de la imagen
Proceso de digitalización
La digitalización de una imagen consiste en el proceso de conversión de una señal continua de dos dimensiones en una señal discreta de dos dimensiones. Realizar este proceso significa realizar dos subprocesos: muestreo y cuantificación. Antes de aclarar este concepto, es de suma importancia mencionar un concepto que se verá durante el presente libro, el pixel. El pixel (ver Figura 2.14) es la menor unidad homogénea en color que forma parte de una imagen digital, ya sea esta una fotografía, un fotograma de vídeo o un gráfico.
 
De esta forma, las imágenes se configuran como una matriz rectangular de píxeles, donde cada uno de ellos forma un punto mínimo. La imagen completa es, por tanto, el bloque unido de miles de píxeles.
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Figura  0.14 Ejemplo de maximización de pixel en sensor [18]
 
Teniendo en claro este concepto, es posible definir los dos subprocesos antes mencionados:
Muestreo
El muestreo de una señal continua consiste en la medición a intervalos respecto de alguna variable (en este caso el espacio), siendo su parámetro fundamental la frecuencia de muestreo, que representa el número de veces que se mide un valor analógico por unidad de cambio. Mediante el muestreo se convierte una imagen en una matriz discreta ID de N×M píxeles.
 
Cuantificación
La cuantificación de una señal continua consiste en la discretización de los valores continuos que puede tomar un pixel en la imagen capturada mediante la asignación de un valor equivalente a cada rango de la escala. 
 
Representación de una imagen digital
Luego de realizar el proceso de digitalización, es necesario representar esta matriz de datos (ver Figura 2.15), que en este caso representa una imagen.
[image: ]
 
fx,y=f0,0       f0,1     f0,2   f1,0       f1,1     f1,2   f2,0       f2,1     f2,2   ………f0,N-1f1,N-1f2,N-1⋮⋮⋮⋮⋮fM-1,0fM-1,1fM-1,2⋯fM-1,N-1
Figura  0.15 Representación de imagen en matriz de datos [18]
 
Como se podrá observar en el gráfico resumen de la figura 2.16; la imagen, la cual es capturada por el sensor, es muestreada y cuantizada para poder llegar a la representación matricialmente (ver Figura 2.15)  
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Figura  0.16 Proceso de digitalización y representación de imagen [9]
 
Las tres maneras en las que se acostumbra representar una imagen son las siguientes:
Imagen binaria
Si sólo se permiten dos niveles de cuantificación (normalmente blanco y negro) se habla de imágenes binarias (ver Figura 2.17).
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Figura  0.17 Imagen en blanco y negro
 
Imagen en escala de grises
Cuando las imágenes sólo tienen información sobre el brillo (ver Figura 2.18), se habla de imágenes en niveles de gris y se suelen utilizar hasta 256 niveles para representar los tonos intermedios desde el negro (0) hasta el blanco (255). De esta manera se pueden representar los diferentes componentes que conforman una imagen.
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Figura  0.18 Imagen en escala de grises
 
Imagen a color
Para el caso del color suelen usarse 256 niveles para representar la intensidad de cada uno de los tres colores primarios. De esta forma se obtienen 16 millones de colores aproximadamente (256x256x256) y se habla de imágenes en color real o TrueColor tal como se muestra en la figura 2.19. 
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Figura  0.19 Imagen a color
 
La representación (ver Figura 2.19) se puede realizar utilizando diferentes modelos matemáticos o espacios de color, en donde cada uno tiene distintas característica. 
 Espacios de Color
Un espacio de color es un modelo matemático abstracto que describe como se representan un conjunto de colores posibles mediante tuplas de números (generalmente, una secuencia ordena de 3 ó 4 números).
 
El estudio de los modelos de color es trascendental, porque el modelo condiciona cómo se captura, almacena, procesa, transmite y genera el color. El color es una característica importante en la clasificación y descripción de objetos en la visión por computador.
 
Aunque existen muchos y diversos modelos de color, su idoneidad reside en el tipo de aplicación. A continuación, se describen algunos modelos de color importantes para el desarrollo de este proyecto de tesis:
 Modelo RGB
El Modelo RGB (Red, Green, Blue) es un modelo aditivo de mezcla, en este modelo se obtienen tonalidades a partir de la simple combinación del rojo, el verde y el azul. Este modelo es uno de los más usados pero no es un modelo completo, pues no se pueden obtener todos los colores de la combinación entre R, G y B
 
Los colores están representadas como coordenadas cartesianas dentro un cubo unitario. Como se observa en la Figura 2.20, en cada punto se tiene representada la intensidad del color rojo, verde y azul.
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Figura  0.20 Modelo de color RGB [8]
 
Características del modelo
 
·         Colores primários: R-rojo, G-verde, B-azul. Cada color primario se representa como un vector del origen y la diagonal principal corresponde a la escala de grises. 
·         Colores Secundarios: Cian, Magenta, Amarrillo
·         El espacio RGB tiene forma de cubo de lado 1.
·         El punto (R=0, G=0, B=0) es el negro
·         El punto (R=1, G=1, B=1) es el blanco. 
 Modelo YCbCr
El modelo YCbCr (ver Figura 2.21) hace referencia a la luminancia (Y) y dos valores sobre el tono del color (Cb y Cr). Está basado en una codificación no lineal del modelo RGB
 
[image: http://software.intel.com/sites/products/documentation/hpc/ipp/ippi/ippi_ch6/Images/ch6_color_models_4.jpg]
Figura  0.21 Modelo de color YCbCr [11]
 
Características del modelo
 
·         Luminancia (Y): es la cantidad lineal de luz que es directamente proporcional a la intensidad física.
·         Crominancia azul (Cb): ubica el color en una escala entre el azul y el amarillo.
·         Crominancia rojo (Cr): ubica el color en una escala entre el rojo y el verde.
 
La transformación de RGB a YCbCr y viceversa puede ser ejecutada utilizando ecuaciones de transformación. En la figura 2.22 se podrá observar cómo, mediante un simple cálculo de pude migrar de un espacio de color a otro.
 
 
	Y=0.2989×R+0.5866×G+0.1145×B
 
Cb=-0.1688×R-0.3312×G+0.5×B
 
Cr=0.5×R-0.4184×G-0.08116×B
 
 
	(2.2)
 
(2.3)
 
(2.4)
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Figura  0.22 Conversión RGB – YCbCr [18]
 
	R=Y+1.402×Cr 
 
G=Y-0.344×CB-0.714×Cr
 
B=Y+1.772×Cb
 
	(2.5)
 
(2.6)
 
(2.7)


Modelo HSI
El modelo HSI (Hue, Saturation, Intensity), se centra en describir el color, pureza del color y el brillo, respectivamente. En este modelo, un valor de color es representado como un punto en un cilindro, el cual es graficado en la Figura 2.23.
 
Características del modelo
 
·         Tono (H): equivale al color apreciado por nosotros.
·         Saturación (S): es la pureza de dicho color (mide el grado de mezcla con los otros colores primarios).
·         Intensidad (I): registra el brillo de la imagen.
 
[image: http://64.31.59.216/wp-content/uploads/2012/06/HSIColorModel.jpg]
Figura  0.23 Modelo de color HSI [12]
 
De la imagen (Figura 2.23) se desprende que:
 
·         El tono es el ángulo de rotación sobre la superficie circular del cilindro. 
·         La saturación es la longitud del vector que va desde el centro del círculo al valor del color en cuestión. En el caso de los colores puros, este vector se extenderá hasta el borde de la superficie cilíndrica. 
·         La intensidad es la longitud del vector desde la base del cilindro al valor del color.
La conversión de la representación RGB a HSI (ver Figura 2.24) se realiza al aplicar:
	 
θ=cos-112×R-G-R-BR-G2+R-BG-B12
 
H=θ,  &G≥B 2π-θ,  caso contrario
 
S=1-min⁡(R,G,B)I
 
I=R+G+B3
 
 
	 
 
(2.8)
 
 
(2.9)
 
 
(2.10)
 
 
(2.11)
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Figura  0.24 Conversión RGB – HSI [18]
 
 
	          R=13×1+ScosHcos60-H13×1-S;120<H≤2401-G+B ;240<H≤360;0≤H≤120
 
G=1-B+R  ;0≤H≤12013×1+ScosHcos60-H;120<H≤24013×1-S ;240<H≤360
 
 
B=13×1-S;0≤H≤1201-R+G;120<H≤24013×1+ScosHcos60-H ;240<H≤360
 
	 
 
 
(2.12)
 
 
 
 
 
 
(2.13)
 
 
 
 
 
 
 
 
(2.14)


Fundamentos básicos de procesamiento de imágenes
Relación básica entre pixeles
En este punto se presentarán algunas relaciones básicas e importantes entre los pixeles que son parte de una imagen digital; para lo cual se debe saber que la forma de representación de una imagen es f(x,y); y que, un pixel específico será representado mediante las letras minúsculas “p” y “q”.
Relación de proximidad
Considerando la posición y el valor de los pixeles, se definen relaciones de vecindad y de conectividad, las cuales están graficadas en la figura 2.25.
 Vecindad
Para todo pixel “p” de coordenadas (x,y) se tiene:
·         Vecinos horizontales y 4 verticales de “p” (Puntos A)
4-vecinos de “p” (N4(p)): 
(x-1, y),(x,y-1),(x+1,y), (x,y+1)
·         Vecinos diagonales de “p” (Puntos B)
D-vecinos de “p” (ND (p)): 
(x-1,y-1),(x-1,y+1),(x+1,y-1),(x+1,y+1)
·         8 vecinos de “p” (Puntos A y B)
8-vecinos de “p” (N8(p)): 
(x-1,y),(x,y-1),(x+1,y),(x,y+1),
(x-1,y-1),(x-1,y+1),(x+1,y-1), (x+1,y+1)
 
[image: vecindad.jpg]
Figura  0.25 Vecindad del pixel “p” [7, p 59]
Conectividad
La conectividad entre pixeles es un concepto empleado para establecer los límites de los objetos. La conexión entre dos pixeles se produce cuando se cumple adyacencia (ver Figura 2.26). Existen tres tipos de conectividad.
 
Considerando dos pixeles “p” y q, se tiene:
 
·         4-conectividad: Si “q” pertenece a N4(p)
·         8-conectividad: Si “q” pertenece a N8(p)
·         m-conectividad: Esta garantiza que se eliminen múltiples caminos que aparecen en la 8-conectividad.
o       Si “q” pertenece a N4(p) ó 
o       Si “q” pertenece a ND (p). Y, además: N4(p) ∩N4(q) es vacío
 
[image: ]
Figura  0.26 Conectividad de pixel [9, p 67]
 
Etiquetado de imagen
El etiquetado de imágenes es la agrupación de pixeles (objetivo) con características similares. Este proceso se emplea para poder obtener información relevante y poder extraer aquella información de interés.
 
Para poder usar el proceso de etiquetado se debe realizar lo siguiente:
 
·         Aplicar un proceso de binarización, previo a analizar la imagen.
·         Elegir un tipo de conectividad (4-conectividad, 8-conectividad, m-conectividad) para establecer un criterio de evaluación de detección de objetos.
·         Colocar la misma etiqueta a cada uno de los pixeles que conforman el objeto, tras la detección de este objeto al cumplir con el criterio de conectividad.
 
A continuación se procederá de mostrar un ejemplo práctico del algoritmo de etiquetado. Para esto se hará uso de una imagen binaria compuesta de lo que supuestamente son varillas. En este caso se ha querido graficar un caso muy común en la detección de varillas, la conexión existente entre los pixeles pertenecientes a diferentes varillas. 
 
a)      Primero se tiene la imagen binaria a etiquetar (ver Figura 2.27). 
 
[image: ]
Figura  0.27 Imagen binaria antes de ser etiquetada
 
b)     Se procede a recorrer la imagen de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo obviando los pixeles negros. Cuando se detecta un pixel blanco, en primera instancia se revisa si en los pixeles vecinos ya hay alguna familia asignada. Si se diera el caso, se asigna al pixel la menor de las familias asignadas a los pixeles vecinos y se enlaza la familia asignada a la familia que no llego a ser asignada. Si se diera el caso contrario, el no encontrar familia en pixeles vecinos, se asigna al pixel una nueva familia. Esta deberá comenzar en 1 y se incrementará según se haga necesario. En la Figura 2.28 se observa cómo comienza asignación.
 
[image: ]
Figura  0.28 Imagen siendo etiquetada con la primera familia
 
c)      A continuación, se presenta la imagen 2.29. Se puede observar cómo se van generando nuevas familias al no encontrar conflicto con familias de pixeles vecinos.
[image: ]
Figura  0.29 Imagen siendo etiquetada por tres familias
 
d)     Luego, se puede observar que algoritmo entra en una disyuntiva. Como se mencionó, si se da el caso de tener diferentes asignaciones en los pixeles vecinos (Figure 2.30), se deberá asignar la menor de las familias. Al hacer esto, paralelamente se deberá enlazar la familia 2 a la familia 1. 
 
[image: ]
Figura  0.30 Asignación de la menor familia de las asignadas en los pixeles vecinos
 
e)      Al final de la primera parte del algoritmo, se tendrá la imagen completamente etiquetada (Figure 2.31). Como se podrá observar en la imagen, existe una colisión entre las familia 1 y 2.
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Figura  0.31 Imagen luego de la primera parte del proceso del etiquetado
 
f)       Para solucionar esto, es que se hace necesaria la segunda parte del algoritmo. En ésta se vuelve a repasar la imagen teniendo en cuenta las familias enlazadas en la primera parte del algoritmo (Figura 2.32).
 
[image: ]
Figura  0.32 Imagen luego del proceso de etiquetado
 
g)     Como se puede observar, las vecindades están perfectamente separadas señalizadas. Solo cabe notar que se cuenta con la primera vecindad señalizada con el “1” y la segunda con el número “2” (ver Figura 2.33 y 2.34), lo cual no es totalmente correcto.
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Figura  0.33 Primera vecindad resultante del proceso de etiquetado
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Figura  0.34 Segunda vecindad resultante del proceso de etiquetado
 
a)      Por último, solo cabe reenumerar los números que representan las vecindades (ver Figura 2.35 y 2.36). El proceso  de etiquetado es muy importante ya que permite poder separar familias de la imagen original. Esto permite obtener sus diferentes características, las cuales son muy usadas en procesos de reconocimiento de patrones.
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Figura  0.35 Primera vecindad sin modificación en el etiquetado
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Figura  0.36 Segunda vecindad con modificación en el etiquetado
 
Distancia entre pixeles
En el procesamiento de imágenes, se  suele emplear el concepto de distancia para obtener información detallada. Entonces, sea que  p(x,y) y q(s,t) son dos pixeles distintos. d es una función de distancia.
Tipos de distancia
Distancia Euclidiana
La distancia euclídea entre “p” y “q” es la raíz cuadrada de la diferencia de coordenadas al cuadrado.
 
	dp,q=x-s2+y-t2
	(2.15)


Operaciones Aritmético-Lógicas entre pixeles
Las operaciones aritmético-lógicas son operaciones aplicadas directamente sobre los pixeles.  Son usadas dentro de un sistema de procesamiento de imágenes porque permiten leer y dar valores a los pixeles de una imagen. Considere a los pixeles “p” y “q”.
Conjunción
Se aplica la operación lógica AND (p AND q) en los pixeles de dos imágenes binarias. Permite borrar pixeles en una imagen.
Disyunción
Se aplica la operación lógica OR (p OR q) en los pixeles de dos imágenes binarias. Facilita añadir pixeles a una imagen.
Negación
Se aplica la operación lógica NOT (NOT p) en los pixeles de una imagen binaria. Es usada para obtener el negativo. (Ver Figura 2.37)
 
[image: ]              [image: ]
Figura  0.37 Ejemplo de negación de imagen
Adición
Sumatoria de los valores de los pixeles de dos imágenes (p+q). Permite reducir el ruido. (Ver Figura 2.38)
[image: ][image: ][image: ]                            [image: ]
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Figura  0.38 Ejemplo de suma de imágenes
 
Substracción
Diferencia de los valores de los pixeles de dos imágenes (p-q). Permite eliminar el fondo estático. (Ver Figura 2.39)
 
[image: ][image: ][image: ]                            [image: ]
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Figura  0.39 Ejemplo de resta de imágenes
 
Análisis de imagen mediante procesamiento de histograma
El concepto de Histograma de una imagen (en niveles de grises) está referido a una curva donde se representa la frecuencia de aparición de los niveles de gris de la imagen (ver Figura 2.40). Por lo general, en el eje de las abscisas (eje X) se representa el nivel de gris, y en el eje de las ordenadas (eje Y) se muestra la frecuencia relativa de aparición de cada nivel de gris en la imagen. Para imágenes en formato RGB, se requiere analizar 3 histogramas, uno por cada componente de color.
[image: comp.jpg]
Figura  0.40 Histograma de los tres componentes de una imagen RGB
 
El histograma representa una herramienta visual para el análisis de una imagen, con la cual se puede determinar criterios para mejorar la imagen, mejorando la relación Señal/Ruido (SNR). El análisis del Histograma de una imagen  ofrece información sobre:
 
·         Distribución de los niveles de grises existentes en la imagen.
·         Contraste de la imagen (Contraste es la diferencia de intensidad pronunciada).
·         Simplificar el  proceso de segmentación.
·         Sobre la posición gráfica del histograma se tiene:
o       Un histograma hacia la izquierdaà Propio de Imágenes muy oscuras.
o       Un histograma hacia la derecha à Propio de Imágenes que contiene mucho brillo.
o       Un histograma centrado à Imágenes de poco contraste.
 
Al no considerar la disposición espacial de los pixeles, un histograma es una herramienta en la que existe pérdida de información, pues no es posible determinar qué imagen originó el histograma. Por lo que, un mismo histograma puede describir dos imágenes diferentes.
 
El análisis de histograma permite conocer detalles sobre la calidad de la imagen y el proceso de captura utilizado, es por eso que es una de las principales herramientas para la mejora del contraste de:
 
Desplazamiento del histograma. Usado para aclarar u oscurecer a una imagen; pero sin alterar la distribución de los niveles de gris de la misma imagen (ver Figure 2.41). Esto se produce al realizar una simple adición o sustracción de una magnitud fija a todos los niveles de gris: 
 
	gx,y=fx,y±desplazamiento
 
	(2.16)
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Figura  0.41 Resultado en imágenes del desplazamiento de histograma
Filtrado y realzado de imagen
Un filtro es un mecanismo de transformación de una señal de entrada por acción de una función de transferencia; para obtener una señal de salida. Típicamente, una imagen es considerada como un ejemplo de una señal de entrada; entonces, el resultado del filtrado de una imagen es una nueva imagen, en la cual se encuentran acentuadas o disminuidas ciertas características de la imagen inicial.
 
La principal ventaja de la aplicación de la técnica de filtrado sobre una imagen es la reducción del ruido contenido en la imagen, de efectos producidos por el muestreo y cubanización de las sombras entre objetos.
 
Dentro del desarrollo del prototipo, parte de esta tesis, el objetivo de aplicar el filtrado es mejorar o destacar algún objeto o detalle de la imagen capturada, facilitando las etapas de procesamiento posteriores, segmentación y reconocimiento.
Filtrado en el dominio del espacio
En el dominio espacial, los filtros operan directamente sobre los pixeles de una imagen; para ello necesitan de una máscara (imagen que contiene una serie de valores o peso predeterminados en cada posición Wi,j) cuadrada o rectangular. (Ver Figura 2.42)
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Figura  0.42 Ejemplo de mascara 3x3
 
Por acción de la máscara, el nuevo valor del pixel, ahora, depende de la sumatoria del producto de los pixeles vecinos con el peso correspondiente (aquel que cubre al pixel de la imagen). Matemáticamente queda expresado de la siguiente manera:
 
	gx,y=s=-m-12m-12t=--n-12n-12Ws,tfx+s,y+t
	(2.17)


En donde m y  n son las medidas de la máscara W
 
Aunque existen diversos tipos, los filtros espaciales más usados son:
 
a)      Filtros de Suavizado. Se basa en el promedio de los pixeles adyacentes al pixel que se analiza. En la Figura 2.43 se puede observar el resultado de la aplicación.
 
[image: ]   [image: ]
Figura  0.43 Efecto suavizado en imagen
 
b)     Filtro de Obtención de Contornos. Sigue los cambios de la derivada direccional para localizar los contornos de los objetos que son parte de una imagen. (ver Figura 2.44)
[image: ]  [image: ]
Figura  0.44 Efecto resaltado de contornos
 
En el desarrollo del presente proyecto de tesis, lo que se busca es obtener eficiencia en el cálculo computacional de un proceso de filtrado espacial, pues  es crucial no ocupar excesivo tiempo en el filtrado de una imagen.
Filtrado en el dominio de la frecuencia
Los filtros en el dominio de la frecuencia se basan en la transformada discreta de Fourier (DFT); pero empleando una versión de mayor eficiencia computacional, conocida como FFT (Fast Fourier Transform). Considerando una imagen digital en escala de grises fx,y, la transformada discreta de Fourier, en donde u y v son parámetros asociados a la frecuencia y M y N son el alto y ancho de la imagen respectivamente, queda definida como:
 
	Fu,v=1MNx=0M-1y=0N-1fx,y.e-j2πuxM+vyN
 
∀ u=0,1,2…M-1,v=0,1,2…N-1
 
	 
(2.18)


 
En el dominio de la frecuencia, es posible observar la repetición de patrones dentro de la imagen, obteniendo una representación de la imagen, en donde es más sencilla la detección de elementos como contornos y ruido.
 
Los filtros en frecuencia básicos son:
 
a)      Filtro pasa-baja ideal. Son filtros que eliminan las frecuencias altas, dejando sin modificar las bajas frecuencias. Aquí, es crucial determinar un valor adecuado como frecuencia de corte a partir de la cual se considera baja o alta a una frecuencia cualquiera. En la Figura 2.45 se puede observar su resultado. Los efectos en una imagen son:
 
 
·         Difusión o desenfoque de la imagen.
·         Eliminación del ruido impulsivo (característica particular de las altas frecuencias).
·         Pre-procesamiento para operaciones de muestro o detección de bordes.
 
[image: ]   [image: ]
Figura  0.45 Muestra de filtro Pasa-Bajo
 
b)     Filtro pasa-alta ideal. Se encargan de eliminar las bajas frecuencias, preservando las altas frecuencias. En la Figura 2.46 se puede observar su resultado. También debe ser determinado el valor de la frecuencia de corte
 
[image: ]   [image: ]
Figura  0.46 Muestra de filtro Pasa-Alto
 
Filtro Homomórfico
El concepto del procesado homomórfico parte de la premisa de que una imagen puede ser expresada como producto de sus componentes de iluminación y reflectancia: 
 
	fx,y=ix,y.rx,y
	(2.19)


 
Donde: 
ix,y: Iluminación de cada pixel.
rx,y: Reflectancia o la forma en que se refleja la iluminación que incide sobre las imágenes.
 
La componente de la Iluminación se caracteriza por presentar variaciones lentas y se encuentra asociada a las bajas frecuencias, la componente de reflectancia tiende a variaciones bruscas y está asociada a la zona de alta frecuencia.
 
Entonces, un filtro homomórfico permite tener control sobre los componentes de iluminación y reflectancia. Este filtro debe tener una función de transferencia que afecte de distinta manera a las zonas de baja y alta frecuencia del espectro de una imagen.  Como se sabe que la siguiente suposición es errónea:
	 
Tfx,y≠Tix,y.Trx,y
	 
(2.20)


 
Se recurre al uso de logaritmos
	 
zx,y=lnfx,y
 
zx,y=lnix,y+lnrx,y
 
Tzx,y=Tlnix,y+Tlnrx,y
 
Zu,v=Fiu,v+Fru,v
	(2.21)


 
Donde, Fiu,v y Fru,v son las transformadas de Fourier de lnix,y y lnrx,y respectivamente.
Entonces, si procesamos Zu,v mediante una función de filtrado Hu,v, se puede deducir que:
	 
Su,v=Zu,v.Hu,v
 
Su,v=Fiu,v.Hu,v+Fru,v.Hu,v
	(2.22)


 
Con esto, si se saca la transformada inversa de Fourier, se obtiene:
	 
sx,y=T-1Su,v
 
sx,y=T-1Fiu,v.Hu,v+T-1Fru,v.Hu,v
 
sx,y=i'x,y+r'x,y
	(2.23)


 
Como se recordará, para poder efectuar lo antes expuesto, se tuvo que trabajar con el logaritmo de la imagen. Es por esto que ahora se deberá hacer el proceso inverso (exponencial) para volver obtener la imagen.
	 
gx,y=esx,y
 
gx,y=ei'x,y.er'x,y
 
sx,y=i0x,y.r0x,y
	 
 
 
 
 
(2.24)


 
En donde i0x,y y r0x,y son las componentes de salida de la imagen. El diagrama de la Figura 2.47 grafica el proceso explicado.
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Figura  0.47 Diagrama de funcionamiento de filtro homomórfico [9, p 193]
 
La curva de esta función de transferencia (Figura 2.48) afecta disminuyendo las bajas frecuencias (compresión del rango dinámico) y amplificando las altas frecuencias (aumento de contraste):
 
[image: ]
Figura  0.48 Función de transferencia de filtro homomórfico [9, p 193]
 
A continuación, se muestra los efectos que generan el uso de este filtro en una imagen (ver Figura 2.49).
 
[image: ]   [image: ]
Figura  0.49 Efecto de filtro homomórfico en imagen
 
Transformadas
Transformada de Hough
La transformada de Hough es una técnica que se emplea en el reconocimiento de patrones en una imagen, pues permite localizar formas como líneas, círculos, etc.; en general, se puede encontrar curvas parametrizables, aunque el costo computacional se incrementa. Para aplicar esta técnica, se requiere, previamente, aplicar un proceso de binarización a la  imagen a analizar.
 
La transformada de Hough se encarga de transformar líneas del espacio cartesiano al sistema de coordenadas polares. Esto se basa en el hecho de que una ecuación de la recta y=ax+b, puede representar una línea que vaya hacia el infinito (una línea vertical). Cada línea en el sistema cartesiano será un punto en el espacio de las coordenadas polares (ρ, θ), donde ρ es la longitud desde el origen hasta la recta y θ es el ángulo que forma ρ con el eje x.
Para mayor comprensión de la transformada, se detallará el proceso en un ejemplo básico. Suponga que se encuentran tres puntos en una gráfica cualquiera y se quiere detectar si existe o no una línea que una todos los puntos. 
 
·         Lo primero que se hace es pasar por los puntos de la imagen líneas imaginarias con diferentes pendientes. Para este caso práctico solo se hará usando seis posibles pendientes. (Figura 2.50)
 
[image: Hough transform diagram.png]
Figura  0.50 Búsqueda de las posibles rectas que pasan por los puntos analizados [20]
 
·         Al graficar estas tablas en un eje de coordenadasρ,θ, al cual usualmente se le llama Espacio de Hough (Figura 2.49), se puede denotar que las sinusoides tiene a cruzarse en un punto. Este es el punto que define a la recta hallada (ver Figura 2.51)
 
[image: Hough space plot example.png]
Figura  0.51 Líneas encontradas descritas en mapa de coordenadas polares [20]
 
·         Este es el punto que describe los parámetros de una sola recta, en el cual están los tres puntos. (ver Figura 2.52)
 
[image: ]
Figura  0.52 Línea detectada mediante Transformada de Hough
 
Así como se explicó el procedimiento de la Transformada de Hough para el caso de detección de líneas rectas, también se puede trabajar con cualquier figura siempre y cuando sea descrita por una función que tenga como característica 
	Fc,v=0
	(2.25)


 
En donde v y c son vectores de coordenadas y coeficientes respectivamente. Un ejemplo de esto es la ecuación de la circunferencia, la cual hace posible la detección rápida de circunferencias. Una muestra de su aplicación es mostrada en la Figura 2.53.
 
	x-c12+y+c22=c3
	(2.26)


 
[image: hough.jpg]
Figura  0.53 Gráfica Original y Transformada de Hough [20]
 
Por último, cabe destacar que las ventajas y aspectos sensibles (que deben ser cuidados para un uso óptimo de esta técnica), son:
 
Ventajas:
·         Robustez a ruido y oclusiones.
·         Robustez a presencia de otras formas (Huecos en la frontera de un objeto).
·         Detección de múltiples instancias en un solo procesamiento.
 
Aspectos Sensibles:
·         Precisión de los parámetros.
·         Detección de falsos positivos.
Operaciones Morfológicas
Son procesos que se basan en el análisis topológico de las estructuras de los objetos de una imagen. Las operaciones morfológicas se aplican sobre imágenes binarizadas y se centran en la extracción de estructuras de un conjunto (objeto dentro de una imagen); para lo cual se requiere de otro conjunto, llamado elemento estructurante (ver Figura 2.54), el cual puede ser considerado como una máscara de filtraje. A continuación, algunas formas típicas de los elementos estructurantes:
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Figura  0.54 Ejemplo de plantillas estructurantes más comunes [21]
 
Los operadores morfológicos tratan a las imágenes como conjuntos de puntos; por lo que la teoría de conjuntos es comúnmente usada para una descripción matemática de estos conceptos. De esta manera, un objeto perteneciente a una imagen constituye un conjunto y el fondo de la imagen representa su complemento.
 
Las operaciones morfológicas o el procesado morfológico de imágenes, representa un análisis para imágenes con formas predefinidas, dado que suele utilizarse para eliminar pequeños puntos aislados que no pertenecen al objeto de interés, que es parte de la imagen que se está analizando. Este procesamiento también se aplica en imágenes en escala de grises. 
Transformaciones morfológicas
Las transformaciones morfológicas se encargan de cambiar la forma y estructura de los objetos. También, permiten tener una idea de la forma de los objetos que son parte de una imagen.
 
Algunas de las transformaciones morfológicas son: Erosión, Dilatación, Apertura, Cierre o Clausura. Las operaciones de Erosión y Dilatación son consideradas como las operaciones elementales de la morfología.
 
Las transformaciones morfológicas permiten realizar:
·         Separación de objetos.
·         Descomponer formas complejas en formas simples.
·         Obtención de contornos en entornos ruidosos.
Erosión
La Erosión comprueba si el elemento estructurante está completamente incluido dentro del conjunto X. Si se considera al conjunto X y al elemento estructurante B como dos vectores, entonces, la Erosión queda definida como una resta vectorial:
 
	X⊖B=x:Bx⊂X
	(2.27)


 
Los efectos de la Erosión son: Reducción de contornos de los objetos, separación de objetos conectados por una pequeña parte de sus contornos. (Ver Figura 2.55)
 
[image: ]
Figura  0.55 Erosión mostrada a nivel de pixel [7, p 114]
 
Un resultado de la operación, en una imagen natural del sistema de conteo de varillas, es la que se adjunta en la Figura 2.56.
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Figura  0.56 Efecto de erosión en la imagen
 
Dilatación
La Dilatación es el conjunto de puntos del elemento estructurante B que son contenidos en algún elemento que forma parte del conjunto X. Si el conjunto X y el elemento estructurante B son considerados como dos vectores, la Dilatación puede ser definida como una suma vectorial.
 
	X⊕B=x:Bx⋂X≠0
	(2.28)
 


 
Los efectos de aplicar la Dilatación son: Expansión de los objetos, engrosamiento del contorno de los objetos (reducción de pequeños agujeros o fracturas), unión de objetos muy cercanos. (Ver Figura 2.57)
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Figura  0.57 Dilatación mostrada a nivel de pixel [7, p 113]
 
En la Figura 2.58 se adjunta una muestra de la operación en cuestión.
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Figura  0.58 Efecto de dilatación en la imagen
 
Apertura
La Apertura es una operación compuesta o en cascada de erosión seguida de dilatación, con el mismo elemento estructurante. La operación de Apertura se caracteriza por eliminar todos los objetos o conjuntos que no estén completamente contenidos en el elemento estructurante, sin afectar el tamaño de los objetos producto de la erosión. (Ver Figura 2.59)
 
Entonces, la transformación de Apertura es definida como la erosión del conjunto X por elemento estructurante Y, luego se aplica la dilatación, usando el mismo elemento estructurante B.
 
	X∘B=A⊖B⊕B
	(2.29)


 
La transformación de Apertura, es utilizada en:
·         Alisado o Suavizado de contorno de un objeto.
·         Eliminación de Componentes ruidosas (puntos blancos).
·         Segmentación de objetos (separación de uniones pequeñas entre objetos).
·         Extracción de formas determinadas en entornos ruidosos.
·         Ampliación de agujeros ubicados al interior de objetos.
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Figura  0.59 Efecto de apertura en la imagen
 
Clausura
La Clausura o Cierre es una operación compuesta de dilatación seguida de una erosión, usando el mismo elemento estructurante. La operación de Clausura se caracteriza por ser capaz de cerrar agujeros y grietas sin provocar una ampliación de los objetos. (Ver Figura 2.60)
 
La transformación de Clausura es definida como la dilatación del conjunto F por elemento estructurante Y, seguida de la erosión, usando el mismo elemento estructurante Y. 
 
	X∙B=A⊕B⊖B
	(2.30)


 
Esta transformación es utilizada en:
·         Eliminación de objetos muy pequeños (Presencia de ruido)
·         Eliminación de pequeños agujeros (puntos negros) de un objeto
·         Fusión de pequeños rompimientos (mediante el rellenado de pequeñas entradas existentes en un objeto)
 
 
 
 
Figura  0.60 Efecto de clausura en la imagen
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Umbralización de imágenes
Concepto de umbralización
La umbralización es un proceso que permite convertir  una imagen en escala de gris o una imagen a color (componentes RGB) en una imagen binaria, de esta manera se obtiene diferenciados los objetos de interés presentes en la imagen.
 
El proceso de umbralización, se aplica sobre imágenes en la que los objetos y el fondo tienen valores de gris distinguibles. Este proceso requiere que se defina un valor umbral T (valor de intensidad dentro del rango de valores de grises).
 
También, la umbralización es considerada como técnica de segmentación rápida, debido a que tiene un costo computacional bajo; para esto se requiere cumplir con la siguiente premisa: “el contorno o silueta de los objetos deben ser descritos suficientemente”. La simplicidad de la umbralización permite que la segmentación de una imagen pueda ser ejecutada en tiempo real.
 
Al aplicar el umbral T sobre la imagen f(x,y), se obtiene una imagen binarizada, que puede ser expresada así:
	gx,y=1,  &fx,y>T0,  &fx,y≤T
	(2.31)


 
Donde “1” corresponde a los objetos presente en la imagen, y “0” pertenece al fondo de la imagen. En el caso que los objetos sean oscuros respecto al fondo, se expresa de forma inversa:
 
	gx,y=1,  &fx,y<T0,  &fx,y≥T
	(2.32)


 
Método de elección de valor umbral
Umbralización mediante análisis de detección de valles
Este criterio de elección del umbral se basa en el análisis del histograma. El histograma de una imagen permite conocer la frecuencia de aparición de cada uno de los posibles niveles de gris (intensidad luminosa) dentro de una imagen; pero debido a que sólo considera la distribución de grises y no incluye información espacial sobre la imagen, un histograma puede representar a dos imágenes distintas
 
El umbral es determinado a partir de analizar la distribución gráfica del histograma, que cuenta con dos picos (máximos), uno para representar el nivel de gris predominante en el fondo de la imagen y otro para representar el nivel de gris, de mayor presencia en el objeto. La detección de valles (niveles de gris entre ambos picos), que se encuentran en los valores mínimos de la gráfica del histograma, es necesaria para establecer el umbral.
 
Al considerar la detección de valles, se podrán lograr que los pixeles del objeto queden a un lado del umbral, y que los pixeles del fondo se encuentren al otro lado.
 
Características del Método
·         De bajo coste computacional (Aplicaciones de tiempo real).
·         Método Intuitivo.
·         Se requiere de contraste entre el objeto y el fondo.
·         Iluminación controlada (Garantizar calidad de captura).
·         Necesidad de aplicar etapa de filtrado para atenuar presencia de ruido.
Umbralización mediante método OTSU
El Método de Otsu selecciona un umbral óptimo al maximizar la varianza entre clases (objetos), es decir, se realiza un análisis estadístico donde se mide la dispersión de los niveles de gris para determinar un único valor de umbral; para ello se usa el concepto de búsqueda exhaustiva. A continuación, se procederá a explicar el funcionamiento de dicho método.
Si se supone que una imagen está compuesta por N pixeles de 1 a L, el número de ocurrencia de un pixel con un valor i es fi. Por lo tanto, la probabilidad de ocurrencia es:
	pi=fiN
	(2.33)


Como se sabe, el objetivo del procedimiento actual es encontrar un umbral t. Esto da un punto de separación de la imagen en dos clases de pixeles, C1 con niveles de gris de 1 a t y C2 con niveles de gris de t+1 a L. Por lo tanto, las distribuciones de probabilidad de los niveles de gris de las dos clases son:
	C1:p1w1t,…,ptw1t
 
C2:pt+1w2t,…,pLw2t
	 
(2.34)
 
(2.35)


 
En donde:
	w1t=i=1tpi
 
w2t=i=t+1Lpi
	(2.36)
 
 
 
(2.37)


 
También, se puede deducir las medias u1, u2 y ut de C1 y C2 y la imagen respectivamente.
	u1=i=1ti.piw1t
 
u2=i=t+1Li.piw2t
 
ut=w1.u1+w2.u21
	 
(2.38)
 
 
(2.39)
 
 
(2.40)


 
Para el método, el creador definió la varianza entre las clases como
 
	σb2t=w1.u1-ut2+w2.u2-ut2
	(2.41)


 
Para una umbralización de dos niveles, Otsu verificó que el umbral óptimo t* se elige de manera que 
	t*=maxσb2t
	(2.42)


 
En la figura 2.61 se muestra un ejemplo de la utilización del método explicado:
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Figura  0.61 Ejemplo de binarización mediante método OTSU
 
Métodos de aplicación de umbral
Umbralización fija
La umbralización fija trata de establecer un valor de umbral para separar los niveles de gris o intensidad de los objetos de interés en una imagen que presenta el suficiente contraste.
Establecer un valor umbral necesario requiere conocer los niveles de intensidad de los objetos y del fondo de la imagen; por eso,  este método es aconsejable para casos de imágenes que presenten alto contraste
 
El método de umbralización se centra en aplicar un único valor sobre la imagen:
 
	gx,y=1,  &fx,y>T0,  &fx,y≤T
	(2.43)


 
Al aplicar este método de umbralización, se debe considerar la reducción de presencia de ruido y el buscar captar mayor nivel de detalle (objetos presentes en la imagen), pues conforme se aumente el valor del umbral, la imagen binaria resultante poseerá menor nivel de detalle. (Ver Figura 2.62)
 
[image: ]
Figura  0.62 Variación de detalle al usar Umbralización fija [7, p. 134]
 
Es por esto, que se aconseja el uso de filtros, como una etapa de pre-procesamiento; para reducir la presencia de ruido, logrando mejorar el histograma de la imagen; sin embargo, de esta manera, también, se demuestra que determinar un único valor de umbral no es eficiente; por lo que se analizan otros métodos de aplicación de umbral.
Umbralización adaptiva
La umbralización adaptiva o variable considera que el valor umbral varía de acuerdo con una función dependiente de las características locales del entorno del pixel evaluado, es decir, se calcula un umbral para cada pixel de la imagen.
Este es un método efectivo, en especial, en casos donde la imagen cuenta con una iluminación no uniforme (ver Figura 2.63) o en imágenes donde los objetos son muy pequeños para distinguirse del fondo. 
 
	gx,y=1,  &fx,y>Ti0,  &fx,y≤Ti
 
∀ x,y ∈ Region Ri
	 
(2.44)


 
[image: alt text]
Figura  0.63 Ejemplo de utilización de binarización adaptiva [9, p 602]
Segmentación de imágenes
Conceptos de segmentación de imágenes
La segmentación de imágenes se define como la partición de una imagen en unidades significativas o regiones (no traslapadas) que presentan alguna característica similar (por ejemplo, nivel de intensidad). Esta región es comúnmente llamada objeto.
 
El proceso de segmentación involucra un desarrollo complejo, esto porque no se tiene información sobre los objetos que serán extraídos de la imagen y por la presencia de ruido. Los algoritmos de segmentación se basan en dos propiedades de una imagen en escala de grises: Discontinuidad (cambios bruscos) y Similitud.
 
Entonces, la segmentación es utilizada,  por ejemplo para:
·         Separación de caracteres de una palabra en imagen de texto.
·         Extraer vehículos que aparecen  en una imagen de una red vial.
·         Detectar tipos de células en imágenes médicas.
Tipos de segmentación
Segmentación basada en umbralización
La umbralización una de las técnicas de segmentación más simples que existen, dado que realiza análisis sobre el histograma. Tras seleccionar el valor del Umbral T, cualquier pixel que cumpla con fx,y> T, serán etiquetados como objeto; en caso contrario serán considerados como parte del fondo.
 
Esta técnica presenta las siguientes limitaciones:
·         Es complicado identificar correctamente valores mínimos
·         Se presenta problemas en imágenes con sombreado.
·         Un histograma puede describir a dos imágenes distintas.
·         Muy eficiente solo cuando existe pocos objetos en la imagen, y con alto contraste en el fondo.
Descriptores de segmentos diferenciados
Una región plana puede ser descrita a partir de su geometría como posición, tamaño, etc., estas medidas están vinculadas a los llamados momentos. Una imagen digital (que puede considerarse una región plana) puede ser representada a partir del momento regular Mp,q
 
	Mpq=x=0N-1y=0M-1epeqfx,y
	(2.45)


 
Los momentos centrales están definidos por:
 
	μpq=x=0N-1y=0M-1x-xpy-yqfx,y
 
Donde: x=m10m00 , y=m01m00
	(2.46)
 
 


 
 Área
Es el momento simple de orden cero. El área representa el área del objeto dentro de una imagen binaria. El área es calculada a partir de la suma de valores de todos los pixeles que conforman el objeto.
 
	M0,0=x=0N-1y=0M-1fx,y
	(2.47)


 
 Centroide
Es el punto de un objeto que tiene la misma proporción del objeto en toda dirección. Para el caso de procesamiento de imágenes, se utiliza como punto de referencia del objeto. El centroide hace referencia al centro de masa de la imagen.
	M1,0=x=0N-1y=0M-1xfx,y
 
M0,1=x=0N-1y=0M-1yfx,y
 
 
x=M1,0M0,0
 
y=M0,1M0,0
 
	 
(2.48)
 
 
 
(2.49)
 
 
 
(2.50)
 
 
 
 
(2.51)


 Coeficientes de correlación
El coeficiente de correlación es una medida normalizada (0-1), que indica en términos cuantitativos la correspondencia de dos imágenes. (Ver Figura 2.64) Este coeficiente es utilizado para los casos de reconocimientos de patrones.
 
	r=m=0M-1n=0N-1Amn-ABmn-Bn=0N-1Amn-A2n=0N-1Bmn-B2
 
 
En donde: A es la imagen base, B es la matriz a comparar y A y B son las medias  A y B respectivamente.
 
	 
(2.52)


Para mostrar de una manera más gráfica este concepto, se presenta el siguiente ejemplo. Como se puede observar, se tiene dos imágenes; la imagen base o de referencia y la imagen a comparar.
 
[image: ]
Figura  0.64 Imágenes a correlacionar
 
 
Al calcular el coeficiente de correlación para cada punto cruce que se genera en el proceso de convolución, se obtiene un coeficiente distinto. Es lógico que al tratarse de un proceso en que se traslapan (ver Figura 2.65) dos imágenes, aparezcan picos y valles. Esto sucede porque los centros de las imágenes primero tienden a juntarse y luego a separarse.
 
[image: ]
Figura  0.65 Traslape entre imágenes correlacionadas
 
Como se podrá observar en la Figura 2.66, se cumple lo mencionado líneas atrás. Con simple observación, se puede afirmar que el punto resaltado, es el momento en que mejor han calzado las dos imágenes.
 [image: ]
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Figura  0.66 Elección del máximo valor de correlación
 Momentos de HU
A partir de la teoría de los invariantes algebraicos, Hu obtuvo un conjunto de funciones invariantes frente a la translación, escalamientos, rotación y homotecia.
Los momentos de Hu son usados para poder caracterizar las formas existentes encontradas dentro una imagen binaria. Los momentos de “Hu” son 7 y están definidas por las siguientes ecuaciones:
 
·         Primer momento: La suma de la varianza horizontal y vertical, indica cuanto más distribuido está el objeto, hacia los ejes horizontales y verticales
	∅1=μ20+μ02
	(2.53)


 
·         Segundo momento: El valor de la covarianza de los ejes horizontal y vertical, cuando el valor de la varianza del eje vertical y horizontal es similar.
	∅2=μ20+μ022+4μ112
	(2.54)


 
·         Tercer momento: Valor que acentúa la inclinación según esté más inclinado a la derecha o izquierda.
	∅3=μ30-3μ122+3μ21-μ032
	(2.55)


 
·         Cuarto momento: Valor que acentúa la inclinación según esté más inclinado hacia arriba o hacia abajo.
	∅4=μ30+μ122+μ21+μ032
	(2.56)


 
·         Quinto y Sexto momento: Valores invariantes al tamaño, rotación y traslación.
	∅5=μ30-3μ12μ30+μ12μ30+μ122-3μ21+μ032+3μ21-μ03μ21+μ033μ30+μ212-μ21+μ032
 
∅6=μ20-μ02μ30+μ122-μ21+μ032+4μ11μ30+μ12μ21+μ032
	 
 
 
(2.57)
 
 
 
 
(2.58)


 
·         Séptimo momento: Valores invariantes al skew.
	∅7=3μ21-μ03μ30+μ12μ30+μ122-3μ21+μ032+μ30-3μ12μ21+μ033μ30+μ212-μ21+μ032
	(2.59)


 
Como se podrá observar en la Figura 2.67, los momentos de HU se mantienen invariantes a pesar de rotar, escalar y trasladar la imagen. 
 
[image: ]
Figura  0.67 Momentos de HU calculados de la misma imagen [18]
Reconocimiento e interpretación de características
El reconocimiento e interpretación consiste en descubrir, identificar y entender patrones que sean relevantes para el desarrollo de una aplicación particular. En la etapa de reconocimiento, a partir de la imagen binaria se desarrollan análisis.
              Algunos conceptos clave son:
 
·         El reconocimiento de patrones se concentra en asignar un patrón a la clase que pertenece; para ello se emplean técnicas para realizar esto de forma automática.
·         Una clase de patrones es un conjunto o familia de patrones que comparten propiedades comunes.
·         Un patrón es un conjunto de características, una descripción cuantitativa de un objeto. Los patrones son agrupados en clases.
 
En una imagen, las características pueden ser del tipo:
·         Topológicas: número de componentes conexas, agujeros, etc.
·         Geométricas: área, perímetro, etc.
·         Estadísticas: momentos.
 
En el campo de la visión por computadora se emplean técnicas de reconocimiento de imágenes para el reconocimiento de las mismas. Algunas aplicaciones son:
 
·         Identificación de caracteres
·         Diagnóstico médico
·         Tecnología del espacio
·         Detección de fisuras 
·         Reconocimiento de huellas digitales
·         Clasificación de cuerpos celestes
·         Conteo de árboles a partir de fotografías aéreas
 
A continuación (ver Figuras 2.68, 2.69, 2.70) se mostrarán algunas ejemplos de plantillas en los que se mostrará los parámetros las describen.
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
·         Ejemplo 1
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Figura  0.68 Ejemplo 1
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·         Ejemplo 2
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Figura  0.69 Ejemplo 2
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·         Ejemplo 3
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Figura  0.70 Ejemplo 3
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Descripción del Sistema Propuesto
 
En el siguiente capítulo se explicarán las características del sistema propuesto, tanto físicas como del software utilizado. Además, se listarán las restricciones del equipo, se describirá la operación diseñada para la correcta utilización del equipo y por último, se describirá paso a paso el algoritmo de conteo utilizado por el sistema.
Descripción del prototipo
El prototipo consta de un sistema de iluminación, una cámara fotográfica industrial y una computadora,  todo esto instalado en un módulo hecho a  medida. A continuación, se procederá a profundizar en las partes que conforman el sistema de conteo.
Sistema de Iluminación
Este consiste en un arreglo de LEDs y un difusor. La iluminación es suministrada por 8 LEDs de color blanco cálido de 10 Watts cada uno, los cuales consumen 12 voltios y 8 Amperios en total, éstos están distribuidos en forma circular siguiendo la forma del objeto a contar. El color fue elegido en base a la manera en que resalta los tonos rojo y amarillo (tonos utilizados). Después de las pruebas realizadas, se concluyó que iluminar el objeto directamente (luz dura) significaba la aparición de reflejos, esto se solucionó en gran medida con la utilización de un difusor plástico, el cual tiene la tarea de uniformizar y suavizar la luz suministrada. En la búsqueda de los materiales idóneos para ser usados como difusores, se encontró el PANAFLEX, este material, aparte de ser un difusor eficaz, resulto ser un material resistente, barato y fácilmente intercambiable en el mercado. Como el sistema cuenta con su propio sistema de iluminación (ver Figura 3.1 y 3.2), se deberá cubrir el objeto a capturar con la ayuda de una cortina negra encajada en el propio módulo. 
 
[image: ]
Figura  0.1 Diagrama de arreglo de LED
 
 
[image: ]
Figura  0.2 Vista real de sistema de iluminación
 
Cámara industrial y elección del lente
La cámara, al tratarse de un dispositivo industrial, tiene características especiales que ya fueron explicadas anteriormente. Con respecto al lente, éste tuvo que ser seleccionado en base al uso que se le iba a dar.
Para el cálculo del lente se utilizó la formula presentada en el capítulo anterior. En la figura 3.3 se observará de una manera más clara la realidad de la toma.
[image: calculo de lente.jpg]
Figura  0.3 Proyección de límite de visión de la cámara
 
Teniendo en cuanta que el tamaño del sensor de la cámara a usar es de 1/3” y que, como se observa en la figura 3.3, la cámara se encuentra a 60 cm del objeto; se procederá a calcular el lente ideal. Para esto se hará uso de la ecuación de cálculo de lente vista en el capítulo anterior (2.1). 
 
	FLH=60×3.640+3.6
 
FLH=~4.9 mm.
 
	 
 
(3.1)


 
	FLV=60×4.850+4.8
 
FLV=~5.2 mm.
 
	 
 
 
(3.2)


Teniendo estos dos valores, podemos concluir que el lente óptimo para el prototipo es de 5 mm.
Computadora
La computadora no tiene que tener especificaciones especiales, salvo la de poseer una conexión Firewire, la misma que no suele venir en los ordenadores pero es solucionable a un bajo costo adquiriendo una conexión PCI. El monitor, por diseño del módulo, debe ser LCD o LED (ver Figura 3.4), de esta manera, es fácilmente empotrable en el módulo.
 
[image: C:\Users\Abel\Desktop\CONCURSO2012\ADJUNTOS\Fotos del equipo\modulo1.jpg]
Figura  0.4 Pantalla del módulo
 
Módulo a medida
El modulo es de acero y tiene una altura de 78 cm. Esta altura fue elegida para ubicar la cámara en el mismo eje con los paquetes situados en los caballetes de trabajo.Éste tiene compartimientos para ubicar el CPU y el teclado en la parte inferior del módulo. El módulo tiene una extensión de aluminio en forma de cilindro en la parte frontal que sirve para la instalación del sistema de iluminación y la cámara. (Ver Figura 3.5)
[image: modulo3.jpg]
Figura  0.5 Vista del módulo
Restricciones del prototipo
El sistema tiene la capacidad de realizar un conteo rápido y confiable siempre y cuando se den las condiciones para una buena toma, son: 
 
·         Paquete emparejado
El paquete tiene que estar emparejado poder realizar un conteo de paquetes. Si se diera un caso de tener alguna varilla a un desnivel de 2.5 cm del promedio, el sistema no asegurará un correcto conteo.
 
·         Paquete pintado de color amarillo o verde
Para que el sistema funcione correctamente, las varillas deben ser pintadas previamente de color amarillo o verde. Esto es de suma importancia teniendo en cuenta que las varillas vienen siempre pintadas de diferentes colores y es este último pintado el que uniformiza el color en el paquete.
 
·         Número supuesto de varillas inferior a 208 unidades (1 tonelada) 
El sistema asegura un resultado confiable siempre y cuando se trate de paquetes de 1 tonelada como máximo. Esta restricción busca tener siempre las varillas en el centro de la toma, evitando así procesar imágenes provenientes de los extremos. Esto se decidió al observar el efecto barril causado por la deformidad natural del lente.
Descripción de la operación de conteo de varillas propuesta
El proyecto de conteo de varillas mediante procesamiento de imágenes concibe algunos cambios en la operación actual, la cual se presentó en el capítulo 2. Estos cambios se presentan tanto en el método de certificación de un conteo correcto como en los requerimientos que se exigen al personal que realiza la operación. A continuación, se procederá a explicar los pasos necesarios para un uso correcto de contador de varillas.
 
·         Emparejado del paquete para realizar el conteo.
Luego del procedimiento ya explicado en el capítulo anterior, con la ayuda de una comba y como se observa en la Figura 3.6, se procede a realizar un emparejado manual de los paquetes. Estos deben tener una tolerancia de +/- 2.5 cm.
 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\Nueva carpeta\2011-10-17 11.54.01.jpg]
Figura  0.6 Emparejado del paquete
 
·         Pintado del paquete armado
Esta etapa es crucial en la operación ya que logra uniformizar los tonos de las caras frontales de las varillas. El sistema de conteo pone como condición que se utilice pintura amarilla o verde  (ver Figura 3.7).
 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\Nueva carpeta\2011-10-17 11.56.01.jpg]
Figura  0.7 Pintado del paquete
 
·         Colocación de la faja de separación
Como se observa en la Figura 3.8, se coloca una faja de separación como método de protección contra falsos positivos en el conteo de varillas. El sistema sólo contará las varillas dentro de la faja.
 
[image: C:\Users\Cri\Desktop\Nueva carpeta\2011-10-17 11.58.19.jpg]
Figura  0.8 Instalación de banda deparadora
·         Posicionamiento del equipo de conteo en el extremo preparado.
Se inserta el extremo a contar en la recámara y se procede a cerrarla con la ayuda de la cortina instalada en el marco. (Ver Figura 3.9)
 
[image: C:\Users\Abel\Desktop\02112011295.jpg]
Figura  0.9 Posicionamiento del módulo
 
·         Se procede a tomar la fotografía
Con la ayuda de la pantalla del sistema de conteo, el usuario procede a capturar la fotografía. (Ver Figura 3.10)
[image: 02112011294.jpg]
Figura  0.10 Captura de la toma
 
 
 
 
·         Procesamiento de la imagen
Luego de capturar la imagen, el software se encarga de procesarla e indicar cuantas varillas tiene el paquete fotografiado. En la figura 3.11, se puede llegar a observar la interfaz del sistema de conteo.
[image: ]
Figura  0.11 Interfaz gráfica
 
Algoritmo de programa de conteo de varillas
A continuación, se presenta el diagrama en términos generales. Como se podrá observar antes de realizar el conteo propiamente dicho es necesario realizar una etapa de pre-procesamiento de la imagen. Esto es necesario ya que el programa realiza el conteo de varillas en base a una imagen binaria, luego de realizar la etapa de pre-procesamiento se comienza con los filtros de detección de varillas, los cuales son más rigurosos conforme van pasando. En total son cinco las etapas de detección de varillas, las cuales se irán presentando a continuación.
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Captura de la imagen
Aquí es donde comienza a trabajar el programa esperando la intervención de un usuario para poder tomar una correcta fotografía. Para facilitar el modo de entender el programa, se adjuntar el diagrama de bloques general indicando que parte del algoritmo se está explicando.
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	Obtención de Imagen (A1)

	 
[image: ]
Figura  0.12  Imagen del paquete recién capturado
 
El programa espera que el usuario decida el momento preciso para capturar la imagen. Se obtiene una imagen en formato BMP de 24 bits de profundidad (ver Figura 3.12) a partir de este momento, a esta imagen se le llamará  IRGB.
 


 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Pre-Procesamiento
Desde este punto el programa es completamente automático, no requiere  en ningún momento del ingreso de algún dato de entrada. El programa no mostrará ninguna imagen o dato hasta no terminar de procesar la imagen por completo y arrojar el número de varillas encontradas.
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	Filtro Homomórfico (B1)
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Figura  0.13  Paquete después de filtro Homomórfico
 
 
 
 
La imagen, al ser capturada manualmente está propensa a ser tomada en condiciones lumínicas no adecuadas, es por eso que antes de trabajar con ésta, se procede a realizar un filtrado para mejorar la compensación de luz. El resultado explicado queda demostrado en  HI. (ver Figura 3.13)
 


 
 
 
 
 
	Conversión de formato RGB a YCbCr (B2)

	 
[image: rgb2ycbcr.jpg][image: rgb2ycbcr.jpg][image: rgb2ycbcr.jpg]
 
Figura  0.14  Imagen en componentes YCbCr
 
 
Se realiza una conversión de la imagen. Inicialmente la imagen está formada por tres matrices (R, G y B), luego de la transformación se cuenta con otras tres matrices (Y, Cb y Cr). El resultado se puede observar en la figura 3.14.


 
 
 
 
 
 
 
	Obtención de la banda separadora (B3)

	 
[image: ]
Figura  0.15  Banda Separadora
 
 
 
Se observó que operando los componentes de la imagen en RGB e YCbCr se obtenia como resultado una matriz en la que se puede reconocer facilmente la banda separadora. (ver Figura 3.15)
 
La operación utilizada fue
                                                    BI=IRGBR-IRGBG-IYCbCrY
 
En donde  IRGB  es la imagen original en componentes  RGB  e IRGB es la imagen original en componentes YCbCr.
 


 
 
 
 
 
 
 
	Análisis de Histograma para binarización de banda (B4)
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Figura  0.16  Binarización de Banda separadora
 
 
[image: ][image: ]Se obtiene el histograma de la imagen resultante de la resta anterior, luego se procede a obtener el valle de la gráfica. Con este valor en el eje X se puede obtener el valor óptimo para tomarlo como umbral y proceder con la binarizacion. El resultado de la binarizacion de BI quedará plasmado en Z (ver Figura 3.16)


 
 
 
 
 
 
	Limpieza de imagen binaria (B5)
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Figura  0.17  Banda binarizada
 
 
 
 
 
 
Se limpia la imagen mediante una erosión morfológica. Ésto permite eliminar los restos de varilla que no debieron pasar por la operación de binarización. El resultado del filtrado se sigue mostrando en  Z. (ver Figura 3.17)


 
 
 
 
 
 
	Barrido de imagen binaria de banda de separación (B6)

	 
[image: ]
Figura  0.18  Barrido de imagen
 
Se procede a hacer un barrido vertical a la imagen (ver Figura 3.18) para obtener dos zonas: exterior e interior. Para esto se hace uso de dos bucles anidados, siendo el externo el que recorre todas las columnas y el interno el que recorre todas las filas.


 
 
 
 
 
 
	Inversión de colores binarios de banda (B7)
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Figura  0.19  Imagen negada
 
Se invierte la imagen antes obtenida. De esta manera todo lo que era negro ahora es blanco y viceversa. El resultado (Figura 3.19) de esta operación quedará grabado en ZN.
 
                                                 ZN=~Z
 


 
 
 
 
 
 
	Obtención de varillas de imagen original (B8)

	 
[image: homomorfico.jpg][image: 2.bmp]
Figura  0.20  Imágenes a multiplicar
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[image: cb.jpg]
Figura  0.21  Resultado de la operación
 
Se procede a multiplicar ZN por la imagen original. La multiplicación debe ser de matriz a matriz, ya que la imagen original está compuesta por tres matrices. La imagen resultante se ve plasmada en la figura 3.21.


 
 
	Conversión a escala de grises (B9)
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Figura  0.22  Varillas en escala de grises
 
 
 
Se realiza la conversión a escalas de grises. Para esto se utiliza la siguiente formula
 
ZG=0.29×R+0.59×G+0.12×BCon esto se pasa de tener una imagen de tres dimensiones a tener una de una dimensión. (ver Figura 3.22)
 


 
 
	Corrección de iluminación (B10)

	 
[image: homomorfico.jpg]     [image: correccion.jpg]
Figura  0.23  Matrices a multiplicar
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[image: cb.jpg]
Figura  0.24  Resultado de la operación
 
Se compensa la falta de iluminación en los contornos multiplicando la imagen en escala de grises por una plantilla de corrección (ver Figura 3.23), la cual intenta corregir la desuniformidad en la iluminación. En este momento la imagen ha sido corregida ante posibles problemas de iluminación no uniforme. (ver Figura 3.24) Es por esto que en este caso la imagen es llamada ZGC
ZGC=ZG×P
 
En donde P es la plantilla de correción de luz
 


 
 
 
 
	Binarización 1era parte (B11)
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Figura  0.25  Proceso de binarización – Primera parte
 
Se comienza el proceso de binarización. (ver Figura 3.25) La binarización se basa en la técnica de Otsu. Primero se tiene dos imágenes, una corregida por la plantilla y otra no. Cada una de ellas se binariza de dos maneras, una con un umbral general para toda la imagen y otra con umbrales regionales. Al final de la primera parte de la binarización se tiene cuatro imágenes binarias. 


 
 
 
	Binarización 2da parte (B12)
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Figura  0.26  Proceso de binarización – Segunda parte
 
Luego, teniendo 4 matrices como resultado de  los cuatro métodos de binarización, se procede a sumar las imágenes mediante una compuerta lógica OR. El resultado de esta binarización se refleja en la imagen BW. (ver Figura 3.26)


 
 
 
 
 
	Segmentación (B13)
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Figura  0.27  Proceso de segmentación
 
 
 
Como se vió en el proceso anterior, la imagen resultante quedo correctamente binarizada; sin embargo, por motivos de optimización en tiempos de ejecución se necesita eliminar los extremos negros de la imagen de tal manera que la imagen quede recortada. Se hace esto porque se tiene la seguridad de que en las zonas a eliminar no va a haber alguna varilla que procesar.  El resultado de esta segmentación en la teoria sera plasmado en la imagen BWSeg. (ver Figura 3.27)


 
 
 
 
Obtención de diámetro aproximado y primer conteo
En esta etapa se procederá a calcular el diámetro de las varillas tomadas, este diámetro será aproximado y tendrá como unidad de medida el número de pixeles que abarca. Además, se hace uso del procesamiento  para aprovechar el tiempo de procesamiento y detectar la presencia de varillas en la imagen.  Como se podra observar, luego de la obtención del diámetro y el primer conteo de varillas, se obtiene un diámetro auxiliar gracias a otra técnica. Esto ocurre porque en ocasiones especiales el diámetro no puede ser hallado mediante esta técnica.
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	Imagen de entrada para la extracción de diámetro y primer conteo (C1)
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Figura  0.28  Varillas en blanco y negro
 
 
 
 
Ésta será la imagen de entrada para la etapa de procesamiento. (ver Figura 3.28)Esta es una imagen binaria donde las varillas estarán de color blanco y el fondo será negro. Como se vió en el bloque anterior la imagen de entrada en este momento es llamada BWSeg


 
 
 
 
	Obtención diámetro principal y primer conteo – Resumen (C2)

	[image: calculodediametro.jpg]
Figura  0.29  Proceso general de extracción de diámetro y primer conteo
 
En esta etapa inicial (ver Figura 3.29) de procesamiento se entrega como entrada una imagen binaria limpia donde se tienen a las varillas de color blanco. El proceso es el siguiente:
·         Como primer paso, se procede a realizar un etiquetado de la imagen.
·         De esta manera se logra obtener el número total de vecindades y el mapa de estos, luego se procede a calcular el diámetro auxiliar de la imagen original.
·         Una vez logrado esto, se comienza a analizar vecindad por vecindad; para lo cual es necesario separar la región de interés y segmentarla.
·         Una vez segmentada, se procede a calcular el primer momento de HU.
·         Si este resultado está dentro del rango esperado, la vecindad analizada es considerada como varilla.
·         Los diámetros de las que fueron consideradas como varillas son almacenados.
 
Por último, acumulados todos los diámetros en un vector y se obtiene la moda, la cual es tomada como el diámetro de las varillas.


 
	Obtención diámetro principal y primer conteo – Etiquetado (C3)

	 
[image: calculodediametro.jpg]
Figura  0.30  Proceso de segmentación
 
En esta sub-función se puede observar cómo se logra separar la imagen en base a su conectividad. (ver Figura 3.31) Cada una de estas vecindades será analizada posteriormente.


 
	Obtención diámetro auxiliar (C4)

	 
Recorrer  izquierda a derecha hasta la mitad
Si pixel==0
        Recorrer de arriba hacia abajo
             Si pixel == 1
                 Incrementar en 1 a diámetro1
             Sino
                 Saltar bucle
 
 
Recorrer  derecha a izquierda hasta la mitad
Si pixel>0
        Recorrer de arriba hacia abajo
             Si pixel != 0   
Incrementar en 1 a diámetro2
                     Sino
                           Saltar bucle
 
 
 
Recorrer izquierda a derecha hasta la mitad
Si pixel>0
        Recorrer de abajo hacia arriba
             Si pixel != 0                                                
                 Incrementar en 1 a diámetro3
                      Sino
                 Saltar bucle
 
 
Recorrer derecha a izquierda hasta la mitad
Si pixel>0
    Recorrer de abajo hacia arriba
              Si pixel != 0                                                
                  Incrementar en 1 a diámetro4
             Sino
             Saltar bucle
 
[image: ]
 
[image: ][image: ][image: ][image: ]Como Back-up del método de obtención de diámetro (ver Figura 3.29), se tiene el método auxiliar (ver Figura 3.30). En éste, el diámetro escogido es el menor de los 4 diámetros calculados y es llamado DiametroP.


 
	Obtención diámetro principal y primer conteo – Segmentación (C5)
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Figura  0.32  Segmentación de bloques
 
Una vez que se tiene la vecindad con la cual se va a trabajar, se hace necesario segmentar la imagen. (ver Figura 3.32) Esto es primordial teniendo en cuenta que todos los bloques generados tienen muchos pixeles sin valor. 


 
	Obtención diámetro principal y primer conteo -1er momento de HU (C6)
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Para el cálculo del momento de Hu, se hace uso de una fòrmula explicada en el marco teórico. (ver Figura 3.33) Cabe indicar que se hace únicamente uso del primer momento de Hu HM1; siendo este el que podría servir para nuestras  funciones de reconocimiento.


 
 
 
 
	Obtención diámetro principal y primer conteo – Validación de Requisito (C7)
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Figura  0.34  Ejemplo de posible varilla con valor del primer momento de HU de 0.167
 
 
Habiendo calculado el primer momento de HU (ver Figura 3.34), se procede a validar si es que se trata de una varilla o no.
 
                                Bloque= Es Varilla,  Dentro de UmbralNo es Varilla,  Fuera de Umbral
 
Si el bloque en cuestión, es considerado como varilla es eliminado de la imagen, se incrementa en 1 el conteo de varillas y se almacena el diametro. Luego, como se mencionó en el diagrama general del proceso, se toma como diámetro a la moda DiametroMde todos los diametros acumulados y almacenados. 
 
Hasta este punto posiblemente, se tengan dos diametros, DiametroM y DiametroP. Entonces, se realiza la siguiente condional:
 Si DiametroM no existe
 Diametro= DiametroM
 Caso contrario
 Diametro= DiametroP
 
Esta valor  Diametro  es el que se considerará para todo lo que resta del programa.


 
 
 
	Generación de plantilla (C8)
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Como se vió, ya se cuenta con el diámetro aproximado de las varillas. Esto permite generar una plantilla de muestra, la cual será usada a modo de comparación en los siguientes procesos. Para esto, sólo necesita como dato de entrada el diámetro requerido; luego,con la plantilla base con la que cuenta, se comienza a generar la plantilla requerida por medio de una dilatación morfologica contínua. (ver Figura 3.35) El número de dilataciones depende del diámetro requerido, mientras mayor sea el diámetro requerido, más dilataciones se harán sobre la plantilla base. Con esto se logra obtener la plantilla de muestra a la que se denominará P.


 
Conteo de varillas por bloques
En este bloque se hace uso del coeficiente de correlación. Como se vió en el cálculo del diámetro, primero se presenta el diagrama general de la función para luego ir profundizando en cada uno de los items 
 
En lo expuesto se pueden ver todos los pasos seguidos
 
·         Lo primero que se procede a hacer es etiquetar la imagen. Ésta da como resultado una imagen conformada, como se vió en el marco teórico, por distintas vecindades
·         Luego se extrae vecindad por vecindad para lograr un análisis particular a cada uno de los bloques de trabajo. 
·         Más adelante, esta imagen pasa a ser segmentada  para recién poder ser insertada en la primera sub-función de conteo llamada Cálculo_UmbralFijo
·         Posteriormente se procede a hallar el mapa de correlaciones de la imagen resultante
·         Esta matriz es imprescindible para hacer uso de la segunda sub-función de conteo Cálculo_UmbralDinamico
 
Por último, la imagen resultante de esta sub-función es llevada a su tamaño original de tal manera que pueda sumarse con las imágenes resultantes de todos los bloques de trabajo. 
 
 
 
 
 
 
 
 
En el siguiente diagrama, se puede visualizar en que parte del algoritmo se está trabajando.
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	Conteo por bloques – Resumen (D1)

	 
[image: DespuesdeCalcDiam.jpg]
Figura  0.36  Imagen de entrada
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[image: resultboq.jpg]
Figura  0.37  Imagen de salida
 
 


 
	Conteo por bloques – Etiquetado (D2)
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Figura  0.38  Proceso de etiquetado de imágenes
 
 
Se procede a etiquetar la imagen por vecindades usando conectividad 8. Como resultado se tiene tantas matrices como vecindades fueron encontradas en la imagen original. (ver Figura 3.38) A partir de este momento se procederá a explicar el proceso por el cual pasa cada uno de los bloques hallados.


 
	Conteo por bloques – Segmentación de Bloque (D3)
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Figura  0.39  Proceso de segmentación de etiquetas
 
 
Una vez que se tiene la vecindad con la cual se va a trabajar, se hace necesario, al igual que en un proceso pasado, segmentar la imagen. Esto es primordial teniendo en cuenta que todos los bloques generados tienen muchos pixeles sin valor. La segmentación permitirá enfocarse en la región de interés. 
Cabe resaltar que si bien, anteriormente se segmentó la imagen, esta segmentación tiene como objetivo devolver, además de la imagen resultante, las coordenadas de corte. Esto es importante ya que más adelante, gracias a estas coordenadas, se logrará reconstruir la imagen. 


 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
	Conteo por bloques – Búsqueda de varillas con umbral fijo (D4)
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Figura  0.40  Imágenes de entrada y plantilla de muestra
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Figura  0.41  Imagen de salida
 
 
 
En este bloque se comienza con el segundo proceso de detección de varillas. Se trata de un algoritmo, que como se observará, se irá repitiendo durante todo el proceso teniendo algunos cambios dependiendo de la etapa en que se ejecuta. Como se puede ver al inicio, se cuenta con el bloque con el que se trabajar y la plantilla de trabajo. (ver Figura 3.40)
 
·        En primer lugar, gracias a un bucle anidado, se analiza todas las regiones de la imagen teniendo como molde una ventana, la cual tiene como lado el diámetro hallado en el conteo anterior.
·        Al tener la ventana de imagen, se procede a hallar la cantidad de pixeles blancos para saber si vale la pena analizar esa zona (área). Si se da el caso de no cumplir con la cantidad necesaria de pixeles blancos, se pasa a la siguiente ventana; caso contrario, se sigue analizando dicha ventana. 
·        Se procede a calcular el centroide de la ventana, si nos encontramos en el centro de lo que podría ser una varilla, se sigue procesando la ventana; caso contrario, se pasa a la siguiente ventana.
·         Se calcula el primer momento invariante de HU. Si ocurriera de que el momento está entre los límites establecidos, se sigue analizando la imagen; caso contrario, se pasa a la siguiente ventana.
·        Se procede a calcular la correlacion entre la plantilla de muestra y ventana. Si la correlación resulta ser mayor a 0.6, se puede concluir que la imagen analizada es una varilla, por ende necesita ser contada y eliminada de la imagen para evitar que vuelva a ser contabilizada; caso contrario se  se pasa a la siguiente ventana. 
 
Una vez terminado el primer proceso de búsqueda de varillas, se devuelve el bloque inicial. Como se puede observar, la varillas contadas fueron extraídas de la imagen. (ver Figura 3.41)


 
	Cantidad de Blancos (D5)
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Figura  0.42  Calculo de cantidad de blancos
 
Para calcular la cantidad de puntos blancos en la imagen se hace un repaso por toda la imagen y se va acumulando el valor de los pixels (0 ó 1). (ver Figura 3.42)


 
 
	Centroide (D6)
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Figura  0.43  Cálculo de centroide
 
 
Para el càlculo del centroide,  se hace uso de la fórmula del centro de masa, luego de haber obtenido las coordenadas, se calcula la distancias entre éstas y el centro del cuadrado. (ver Figura 3.43) Si la distancia es menor que el 10% del lado de la ventana actual de procesamieento, se considera que se cumple la condición.
 


 
	Correlación (D7)
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Figura  0.44  Calculo de correlación
 
 
Para el cálculo de la correlación, se hace uso de la fórmula presentada en la figura 2.61 y vuelta a mostrar en el proceso de la figura 3.44. Lo que se correlaciona es el bloque de proceso con la plantilla generada en el proceso anterior. Los valores de dicha correlación van  de 0 a 1, siendo 0 cuando las imágenes son lo menos parecidas posibles y 1 cuando las imágenes correlacionadas son los más parecidas posible. Como se observa en la imagen presentada, las imágenes correlacionadas no son idénticas, ni se espera que lo sean. Esto ocurre porque se esta comparando una imagen real con una generada por el código del programa.
 


 
	Conteo por bloques  – Calculo de mapa de correlaciones (D8)
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Figura  0.45  Cálculo de mapa de correlaciones
 
Para continuar con el siguiente proceso es necesario generar una matriz a la que llamaremos Matriz de Correlaciones. En esta matriz colocaremos las correlaciones resultantes de cruzar la imagen de entrada con nuestra plantilla. Como se puede observar Los unicos filtros utilizados, por motivos de optimización, son la cantidad de blancos en la imagen y el Momento de Hu. (ver Figura 3.45)


 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
	Conteo por bloques – Búsqueda de varillas con umbral dinámico (D9)
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Figura  0.46  Imágenes de entrada: Bloque, Mapa de correlaciones, Plantilla muestra
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Figura  0.47  Imagen de salida
 
 
Como se puede observar este proceso es muy parecido al bloque anterior, es más, los valores utilizados como parámetros de “ Cantidad de Blancos” y en el momento de HU son los mismos. (ver Figura 3.46) Por otro lado, se puede observar que ya no se hace uso de la medición del centroide en la imagen. Se decidió esto al comprobar mediante pruebas que en esta etapa no aportaba en la mejora de detección de las varillas y sólo se incurría a tiempo de procesamiento desperdiciado. La diferencia con respecto al bloque de comparación de umbral fijo radica en la segunda mitad del procedimiento.
 
·         En primer lugar, se calcula la correlación entre la ventana de procesamiento y la plantilla de muestra.
·         Luego, como en esta ocasión no se utiliza un umbral fijo.
·         Se comparan los valores de correlación con los valores locales de correlación hallados en la matriz de correlaciones de entrada. De esta manera se concluye que si la correlación hallada es mayor o igual al 90% del valor máximo local de la matriz de entrada, se considera dicho bloque como varilla y se procede a borrarla de la imagen original. (ver Figura 3.47)
 


 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
	Conteo por bloques – Reconstrucción de Imagen Original (D10)
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Figura  0.48  Reconstrucción de imagen con bloques procesados
 
Después de haber terminado el proceso anterior, se obtiene lo que quedó de la imagen original. (ver Figura 3.48) Para obtener la reconstrucción de la imagen, se hace uso de las coordenadas de cada bloque obtenidas en el proceso de Segmentación de Bloque. Con estas coordenadas, se puede saber a que lugar de la imagen original pertenece cada uno de los bloques procesados. Este paso se puede considerar el último del procesamiento de conteo por bloques. Como se puede observar, casi todas las imágenes han sido borradas, dejando a los siguientes filtros la tarea de terminar el conteo.
 


 
Conteo general de varillas
Luego de haber realizado la búsqueda de varillas en la imagen mediante el anàlisis de cada uno de sus bloques debidamente segmentados, se propone continuar con la búsqueda. La diferencia radica en que esta vez los umbrales van a ser menos rigurosos para así lograr la detección de nuevas varillas.
 
 
 [image: ][image: ]
 [image: ][image: ]
 [image: ][image: ]
 [image: ][image: ]
 [image: ][image: ]
 [image: ][image: ]
[image: ]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
	Conteo General con umbral fijo (E1)
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Figura  0.49  Imágenes de entrada y plantilla de muestra
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Figura  0.50  Resultado del conteo  y muestra de varillas encontradas
 
 
 
Al igual que el caso anterior, el procesamiento se sigue haciendo por bloques cuadrados que recorren toda la imagen (Ventanas), los cuales tienen el mismo lado de la plantilla generada al comiezo del programa. (ver Figura 3.49)
 
·         El primer filtro consiste en la medición de la cantidad de blancos de la imagen. Si sobrepasa el 15%, la imagen será procesada; caso contrario, se pasa a la siguiente ventana. 
·         Luego, se procede a calcular el centroide, si éste se encuentra en el centro de la imagen se sigue procesando la ventana; caso contrario, se pasa a la siguiente ventana.
·         Luego se obtienen las proyecciones de la imagen. Si éstas cumplen los criterios predefinidos, significa que se ha pasado al siguiente filtro.
·         A continuación, se calcula el primer momento de HU, si este esta entre 0.1 y 0.17, significa que se debe seguir con el análisis.
·         Por último, si al calcular la correlación del bloque con la plantilla se obtiene un valor mayor a 0.6, se puede concluir que el bloque en cuestión es una varilla y se procede a contarla y borrarla. (ver Figura 3.50)
 
Como la mayoría de los pasos ya han sido utilizados en los bloques anteriores, sólo se profundizará en el filtro de las proyecciones en los ejes.
 


 
 
 
 
 
 
 
 
 
	Análisis de Proyecciones en los Ejes (E2)

	 
[image: ]
Figura  0.51  Calculo de vectores de proyección en los ejes
 
 
Esta función es la encargada de verificar si el bloque analizado cumple los criterios predefinidos en cuanto a la proyección de la imagen en los ejes X e Y. De esta manera se puede saber si la zona analizada corresponde a lo que posiblemente sea una varilla. Para esto, lo que se hace es analizar las sumatorias de los valores acumulados a lo largo de los dos ejes. De esta manera se puede intuir si la forma de la imagen a rasgos generales. (ver Figura 3.51) Si la imagen presenta acumulaciones en los centros, es probable que se trate de una varilla. Si la acumulación apareciera en unos de los lados, posiblemente la varilla recién esta calzando en el bloque de procesamiento.


 
 
	Conteo General con umbral dinámico (E3)
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Figura  0.52  Entrada : Imagen completa, Mapa de correlaciones, Plantilla muestra
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Figura  0.53  Imagen de salida y varillas encontradas
 
 
 
Para terminar con el conteo general, a similitud del análisis de bloques anterior, se hace la búsqueda de varillas utilizando umbrales de correlación dinámicos.
 
·         Primero se procede a separar la imagen original el bloque de imagen con el cual se va a trabajar. (ver Figura 3.52)
·         Luego, se calcula el porcentaje de pixeles blancos de la imagen,
·         Mediante el análisis de centroides, se posa el centro de la ventana sobre el centro de lo que se presume es una varilla.
·         Se analizan las proyecciones de los pixeles que se encuentran dentro de la ventana de análisis.
·         Se calcula el primer momento de Hu. 
·         Si éste está dentro del rango esperado,  se calcula el máximo local de la matriz de correlación hallada en el paso anterior.
·         Si se da el caso en que la correlación del bloque es mayor que el 85 % máximo local que la matriz de correlación, se puede afirmar que lo que se esta observando por la ventana de análisis es una varilla.
·         La ventana es borrada y contada.


 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Conteo según primer momento de HU
Habiendo pasado los procesos de conteo previo, por lo general se han contado la totalidad de las varillas. Sin embargo, se han observado algunos raros casos en que las varillas no son contadas en los procesos previos. Es por esto que se ha tenido que implementar un último filtro de conteo. Este es basado, al igual que el primer filtro de conteo,  en el primer momento de HU. Éste se diferencia del anterior en los umbrales de validación, los cuales son muchos más permisivos. Ésta es una característica con la que hay que tener mucho cuidado ya que puede acarrear falso positivos en el conteo.
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	Conteo General con umbral dinámico (F1)
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Figura  0.54  Último filtro de conteo
 
Como se mencionó, este bloque (ver Figura 3.54) es casi identico al primer bloque de cálculo de varillas, salvo algunas diferencias. Los pasos son los siguientes:
 
·         Para empezar, se procede a etiquetar la imagen(1) .
·         Una vez hecho esto se revisa vecindad por vecindad. 
·         Cada una de estas es segmentada y procesada para calcular el valor de su primer momento de HU.
·         Si este valor está dentro del rango requerido, estebloque es contado como varilla, caso contrario se pasa a la siguiente vecindad. 
 
Cabe resaltar que es en muy raros casos en donde se usa este bloque ya que en la mayoria de las veces los cuatro primeros bloques son suficientes.


Almacenamiento de imagen y presentación de resultados
Por último, luego que se ha terminado de procesar la imagen, lo que se procede a hacer es sumar el número de varillas contadas por cada bloque. La sumatoria de todas estas es total de las varillas en la imagen. Además se guarda la imagen capturada y se adjunta en el nombre de ésta el número de varillas encontradas. (Ver Figura 3.55) Para facilitar la inspección de los resultado del programa. Se optó por poner puntos pequeños en donde se detectó la existencia de varilla. Se recalca que esto es solo para fines de gráficos. 
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	Resultados (G1)
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Figura  0.55  Almacenamiento de imagen procesada
 


 
Propuesta de mejoras al control de inventario en la línea de producción 
Uno de los inconvenientes a la hora de realizar las pruebas del contador de varillas fue la necesidad de realizar el emparejado de los paquetes antes de realizar el conteo respectivo. El desemparejado es una característica normal en los paquetes producto de la manipulación que se hace sobre ellos desde la línea de producción hasta los almacenes. Los paquetes son trasladados por grúas, montacargas y camiones para poder instalarlos en su lugar de almacenamiento final. Es por esto que se estudió la posibilidad de implementar un sistema de conteo estático en la línea de producción. (Ver Figura 3.56) Para esto se tuvieron que analizar las ventajas y desventajas que significaban realizar un conteo en este lugar. La ventaja principal fue la mejora en la calidad de emparejado de los paquetes, esto producto al uso de rodillos para transportar los paquetes hasta el punto de control. Si bien el desemparejado no se eliminaba por completo, este era menos frecuente con respecto al detectado en las pruebas realizadas en almacén. Por otro lado, también se detectaron nuevas desventajas. Los paquetes, al encontrarse recién salidos de la línea de producción, todavía tenían  temperaturas mayores a los 150° Celsius. Esto resultó un gran problema por la incapacidad de manipulación manual del paquete debido a la alta temperatura del mismo. Además,  se encontró que el método de pintado hasta ahora postulado por el tema específico de la tesis y su realidad en almacén no era válido en estas condiciones. El paquete, al pasar velozmente obligó utilizar un sistema de pintado en abanico más potente que el uso de spray. Se optó por utilizar un sistema AIRLESS de pintado. 
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Figura  0.56 Modulo de captura
Cambios en módulo
El modulo, al tratarse de un escenario diferente, tuvo importantes cambios. Como se podrá observar, el tamaño de éste aumento ya que en este caso es el paquete es el que va al módulo y no al revés. Es por esto que al utilizarse puertas vaivén en el módulo (ver Figura 3.57), éste tuvo que crecer para poder aguantar el movimiento de las compuertas. Como se podrá observar, las compuertas tienen el eje en la parte superior para permitir un desplazamiento libre del paquete por debajo del módulo. Esto permite que el paquete se pueda situar dentro de área de la toma fotográfica abriendo las puertas con su mismo desplazamiento.
 
[image: 2012-05-24 17.24.45.jpg]
Figura  0.57 Módulo de captura – vista lateral
 
 
También se tuvo que instalar un sistema de ventilación centrífugo dentro del módulo. Según las pruebas realizadas, la utilización del sistema centrifugo de aire (ver Figura 3.58) permitió lograr una temperatura ambiente dentro del módulo de 36°C, la cual fue óptima teniendo en cuenta que la cámara trabaja correctamente hasta los 60°C.
 
[image: 2011-12-30 12.00.57.jpg]
Figura  0.58 Ventilador centrífugo de enfriamiento
 
Con respecto al sistema de iluminación, este se mantuvo igual que la idea del proyecto original. Se utilizó una luz artificial directa difusa generada por LEDs (ver Figura 3.59).
[image: 2011-12-08 10.44.08.jpg]
Figura  0.59 Sistema de iluminación del módulo
 
Cambios en el algoritmo
Con respecto al algoritmo, este mantuvo mucha similitud. (Ver Figura 3.60) Esto gracias a la separación previa y definida que se hizo de los bloques de procesamiento. Es decir, aprovechando de que el algoritmo de conteo trabaja sobre una imagen binaria, solo se tuvieron que modificar las funciones iniciales.
 
[image: 2011-12-08 10.43.40.jpg]
Figura  0.60  Interfaz del sistema
 
 
Captura de la imagen
Como se puede observar, el paquete ya no cuenta con la banda separadora. Esto es importante ya que es una variable menos a tener en cuenta. Otra característica a tomar en cuenta es la luz externa que ingresa a la toma; esto si bien se intentará evitar, podemos asegurar que es un problema que siempre va a estar presente. Es por esto, que las modificaciones hechas al algoritmo tienen esto previsto. Por último, se notará que el numero de varillas es mayor que el indicado en las limitaciones del programa. Esto ocurre porque los paquetes en este caso al ser de 2 toneladas, ocupan más espacio; por lo tanto, se ha tenido que alejar la cámara de la toma para lograr una imagen sin distorsiones producidas por el lente. Al tener que alejar la cámara del paquete, se ha tenido que aumentar la potencia de iluminación, pasando de 24 Watios a 80 W.
 
	Obtención de Imagen

	 
[image: ]
Figura  0.61  Imagen Original sin banda
 
Momento de adquisición de la imagen original. Como se puede observar en la figura 3.61, el paquete ya no cuenta con la banda separadora. A partir de este momento la imagen capturada será llamada ISB, la cual esta compuesta por los tres componentes RGB.


 
 
 
 
	Filtro de luz externa
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Figura  0.62  Imagen en blanco y negro luego de eliminación de luz externa
 
Como se observa en la figura 3.62, para eliminar la luz externa se ha resuelto filtrar la imagen por colores con los siguientes criterios:
 
                              BWSBx,y= 1,  No cumple con los criterios0,  Si cumple con los criterios
 
 
Criterios:
 
                                  ISBGx,y≥225 ∧ ISBBx,y≥225 
                                                               ∨
                            ISBBx,y≥20 ∧ ISBBx,y≥4× ISBRx,y
                                                               ∨
                             ISBRx,y+ ISBGx,y+ ISBBx,y≤30 
                                                               ∨
                ISBRx,y≥1.5× ISBGx,y∧ISBBx,y≥1.5× ISBGx,y
 
 
 
 
 
 

	Eliminación de luz externa

	 
 
  [image: ]     [image: ]
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Figura  0.63  Imagen resultante de la multiplicación
 
[image: ]Para obtener la imagen sin presencia de luz externa, se procede a multiplicar la imagen original con el resultado del filtro explicado en el bloque anterior. (ver Figura 3.63)
ISBL=BWSB×ISB
 


 
 
 
	Filtro Homomórfico

	 
[image: ]
Figura  0.64  Imagen resultantes del filtro homomórfico
 
Como se hizo en el algoritmo anterior, la imagen es pasada por un filtro homomórfico para uniformizar la luz digitalmente. El resultado , visible en la Figura 3.64, es grabado como IHSB
 


 
	Conversión de formato RGB a YCbCr

	 
[image: rgb2ycbcr.jpg][image: rgb2ycbcr.jpg][image: rgb2ycbcr.jpg]
Figura  0.65  Imagen en componentes YCbCr
 
Se realiza la conversión de matrices de RGB a YCbCr, obteniendo tres matrices resultantes. (ver Figura 3.65) La conversión es grabada en SB2.


 
 
	Filtro de luz externa

	 
[image: rgb2ycbcr.jpg]
Figura  0.66  Segundo filtro de luz externa
 
 
Para eliminar los rastros de luz externa realiza el siguiente criterio:
 
                           SB2x,y= 0,  Si cumple con los criterios  1,  No cumple con los criterios
 
Criterio:
 
                           SB2Cb=0 ⋀ SB2Cr=0 ⋀ SB2Cr>SB2Y  ⋀ SB2Cr>SB2Cb
 
[image: ]
Figura  0.67  Imagen resultantes del filtro de color
 
Aquí se puede ver el resultado comparando la figura de la imagen de entrada 3.66 con la de la figura 3.67


 
	Análisis de Histograma

	 
[image: ]
 
Figura  0.68  Histograma de componente de iluminación
 
 
Se extrae el histograma del vector de luminancia SB2Y. Apartir del análisis del histograma (HSB), se procede con encontrar el pico más alto. Éste, por las pruebas hechas, esta alrededor del valor de 22 y es producto del filtro homomórfico que eleva el valor de cero (negro) a esos valores. Cabe resaltar que no siempre es dicho valor, es por esto que no es conveniente setear constantes, sino buscar el valor máximo. Luego de encontrar dicho pico, se descarta los pixeles de la izquierda quedando como region de interés los valores de la derecha.
 
 HSBt=HSBt,  &t<tmax0,  & t≥tmax
 
Siendo tmax el pico del histograma
 


 
 
 
 
	Eliminación de “Ceros”

	 
[image: ]
 
Figura  0.69  Corrección de elevación de tonos negros provocada por filtro homomórfico
 
 
Habiendo obtenido el valor de corte gracias al histograma, se procede a hacer cero todos los pixeles que tengan valores inferiores al valor encontrado. (ver Figurra 3.69)
 
 
SB2Yx,y=SB2Yx,y,  &SB2Yx,y>HSBtmax  0,  &SB2Yx,y≤HSBtmax
 


 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
	Limitación de histograma
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Figura  0.70  Histograma de la imagen en su totalidad
 
 
Se revisa toda la imagen (Figura 3.70) y se eliminan los ceros iniciales, dejando como región de interes solo las que teóricamente son solo varillas y corruga. (Figura 3.71)
 
HSBt=HSBt,  &t<tmax0,  & t≥tmax
 
Siendo tmax el pico del histograma
 
 
[image: ]
 
Figura  0.71  Corrimiento de histograma hacia la izquierda
 


 
 
	Cálculo de ángulo de inclinación
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Figura  0.72  Cálculo de pendientes de histograma
 
Se calcula los ángulos de pendiente del histograma analizado. (ver Figura 3.72) Para esto se comparan los valores de punto f(x) y el punto f(x+3). Para hallar la pendiente se utilizó la siguiente formula.
 
                                                  α=tan-1fx-3-fx3
 
Habiendo calculado todas las pendientes, podemos generar un vector de ángulos, el cual se observará en la figura 3.73.
 
[image: ]
 
Figura  0.73  Pendientes de histograma
 


 
 
	Cálculo de picos

	 
[image: ]
Figura  0.74  Búsqueda de picos en gráfica de pendientes analizando histograma
 
Para halla el umbral, se procede a calcular el punto máximo del gráfico. Luego, creamos una zona de análisis en el gráfico de ángulos considerando como centro de éste el pico hallado y como ancho de muestra 15 valores para cada lado. (ver Figura 3.74)
[image: ]
 
Figura  0.75  Búsqueda de pico en gráfica de pendientes
 
En este bloque tambien se buscará el máximo valor para hallar el ángulo pico del vector. Este valor será denominado PicoHisto(ver Figura 3.75).


 
	Cálculo de umbral

	 
Por último, como los indices de cada vector no corresponden al vector real del histograma, se tiene que calcular su correspondencia equivalente con la siguiente fórmula: 
                            ValorCorte=AnguloPico+PicoHist-AnchoMuestra+1
 
Teniendo el valor de corte hallado, se procede a binarizar SB2Y
 
                                           SB2Yx,y=1 ,  &SB2Yx,y≥ValorCorte0 ,  &SB2Yx,y<ValorCorte
 
[image: ][image: ]
Figura  0.76  Imagen luego del proceso de binarización
 
Con esto se logra el índice con en el que se presenta la pendiente máxima en el histograma real. Para hallar el umbral hay que repasar el vector de ángulos hasta llegar al valor angular de 60° sexagesimales, el cual ha sido seteado en base a las pruebas hechas.
 
Como se observó, hallado el umbral (ver Figura 3.76), se puede obtener la imagen binaria lista para ser procesada por el algoritmo  original de conteo de varillas explicado anterior en este mismo capítulo. (ver Sección 3.4.3)


 
Métodos de Validación, Resultados y Conclusiones
 
En el siguiente capítulo se detallarán los métodos de validación utilizados en el proyecto. También, como se verá más adelante, se mostrarán los resultados de las pruebas consecutivas hechas del sistema en condiciones reales. Posteriormente, se compararán los resultados obtenidos con la estadística que lleva la empresa como medio de control de su inventario, en esta última usándose el método manual de conteo. Luego, se extrapolarán los resultados de la muestra para poder proyectarlos y estimar el monto de dinero recuperado que significa la asimilación del contador dentro del procedimiento de operación de preparación de pedidos de la corporación dentro de un día, un mes y un año.  Por último, se sacarán las conclusiones más importantes deducidas desde el inicio del proyecto.
Validación del sistema
Como se observó en el capítulo anterior del presente texto, el sistema cuenta con un método rápido de auditoría. Además de arrojar el número de varillas como resultado, también se entrega la imagen original (ver figura 4.1) con un punto sobre cada una de las varillas detectadas (ver Figura 4.2). De manera que el operador puede fácilmente detectar si el programa ha realizado un conteo erróneo dejando varillas sin contar o contando como varilla manchas que en realidad no lo son. 
 
[image: 47.bmp]
Figura  0.1 Captura Original
 
 
[image: 47_116.jpg]
Figura  0.2 Varillas marcadas por el contador
Pruebas de confiabilidad
Como se mencionó, las pruebas de confiabilidad fueron hechas en el mismo almacén de Aceros Arequipa. La muestra consistió de 400 paquetes, los cuales estuvieron conformados por  varillas en grupos de 50, 116,130 y 208 según medida.
 
Las pruebas consistieron en la utilización del contador inmediatamente después de la preparación real de los pedidos para luego proceder con el conteo manual ordinario que hasta ahora se hace en la empresa. De esta manera, teniendo los dos resultados, se pudo validar en qué casos el sistema tuvo éxito y en qué casos falló. En caso de tener resultados distintos, se mandó a contar el paquete de nuevo por una persona, tomando este último resultado como definitivo. Para esto, se apoyó a los operadores de almacén con el manejo del prototipo.
 
Por otro lado, cabe resaltar que para tomar una muestra como válida, ésta tuvo que cumplir los requisitos mencionados en el capítulo 3. Si bien se dieron pocos casos de tomas mal hechas, se muestra a continuación un ejemplo de ellas. 
 
·         En la figura 4.3 fue tomada con la cortina negra mal instalada. Esto produjo que debido a que como la cámara está configurada para mostrar altas saturaciones, también tiende a realzar los colores cercanos al blanco.
 
[image: 55.bmp]
Figura  0.3 Excesiva luz en la toma
 
·         En la figura 4.4 se ve un caso de falta de iluminación. Esto puede ocurrir por dos motivos, todos los LEDs no están prendidos o la distancia entre la cámara y el objeto es mayor a lo permitido.
 
[image: 55.bmp]
Figura  0.4 Falta de luz en la toma
 
 
·         En la figura 4.5, se tomó la fotografía sin haber instalado la banda separadora ni haber pintado correctamente el paquete.
 
[image: 55.bmp]
Figura  0.5 Paquete sin banda separadora
 
Por último, con el transcurrir de las pruebas, se midió el tiempo promedio (en segundos) que le toma al sistema propuesto realizar el conteo. A continuación se adjunta  la tabla con las mediciones.
 
	 
	50 Varillas
	Paq. de Tonelada

	3/8 "
	8 seg.
	20 seg.


 
Tabla 0.1 Tiempos necesarios para realizar conteo automático
	1/2 "
	5 seg.
	16 seg.

	12 mm
	5 seg.
	16 seg.


 
Resultados de pruebas de confiabilidad
Como se verá, las muestras fueron procesadas por las distintas versiones  del sistema. Al irse mejorando el algoritmo con el pasar de los días, se puede explicar porque la tendencia de error va disminuyendo. 
 
A continuación se mostrará los resultados de conteo de las muestras. (Ver Figura 4.6 – 4.13)
 

Figura  0.6 Resultados de algoritmo de conteo versión 1
 
 

Figura  0.7 Resultados de algoritmo de conteo versión 2

Figura  0.8 Resultados de algoritmo de conteo versión 3
 

Figura  0.9 Resultados de algoritmo de conteo versión 4
 
 

Figura  0.10 Resultados de algoritmo de conteo versión 5
 

Figura  0.11 Resultados de algoritmo de conteo versión 6
 
 

Figura  0.12 Resultados de algoritmo de conteo versión 7
 
 

Figura  0.13 Resultados de algoritmo de conteo versión 8
 
A continuación, en la tabla 4.1, se mostrará una tabla resumen con los resultados obtenidos en cada una de las versiones. En ésta se puede comparar como la confiabilidad del sistema ha ido aumentando conforme se han ido corrigiendo errores. Seguido de esto, se mostrará mediante un gráfico (ver Figura 4.14) como la tasa de error de conteo ha ido disminuyendo con la mejora del algoritmo.
 
	 
	Ver. 1
	Ver. 2
	Ver. 3
	Ver. 4
	Ver. 5
	Ver. 6
	Ver. 7
	Ver. 8

	Núm. Muestras
	400
	400
	400
	400
	400
	400
	400
	400

	% Error Medio
	60.8%
	13.0%
	11.8%
	10.8%
	4.5%
	8.5%
	2.8%
	0.5%

	No. Errores
	132
	29
	25
	23
	15
	25
	8
	2

	% Error
	33.0%
	7.3%
	6.3%
	5.8%
	3.8%
	6.3%
	2.0%
	0.5%

	%Varillas Erradas
	0.69%
	0.14%
	0.13%
	0.12%
	0.05%
	0.09%
	0.03%
	0.006%


Tabla 0.2 Datos de evolución de confiabilidad del sistema
 
Núm. Muestras: Es el tamaño de la muestra obtenida. Para este caso la muestra consta de 400 fotografías.
% Error Medio: Es el porcentaje de aciertos del sistema entre el número de muestras.
No. Errores: Es el número de desaciertos encontrados.
% Error: Es el error promedio dado en los casos de desacierto.
% Varillas Erradas: Es el porcentaje de varillas erradas por el número total de varillas que pasa por el sistema. 
 

Figura  0.14 Gráfica de evolución de confiabilidad del sistema
Extrapolación de resultados y contraste con sistema actual
Como se mencionó, es posible proyectar las pérdidas que implica la utilización del sistema automático de conteo de varillas. Para esto es necesario el promedio de ventas de varillas de acero de la empresa. Luego, no se hace nada más que proyectar los valores a meses y años. Para esto, se adjunta la tabla 4.2; en ésta se puede ver la cantidad promedio de varillas vendidas por la empresa.
 
	 
	Cantidad de varillas

	# de Varillas por Tonelada
	116

	# de Toneladas Diarias
	850

	# de Varillas Diarias
	98600

	# de Varillas Mensuales
	2563600

	# de Varillas Anuales
	30763200


Tabla 0.3 Proyección de ventas aproximadas anuales.
 
Con esta información presentada es posible calcular las pérdidas anuales. Para esto también se utilizará el porcentaje de fiabilidad del sistema antes mencionado (0.0057%).
A continuación, en la tabla 4.3, se contrasta en una la tabla comparativa las pérdidas esperadas entre el conteo manual y la utilización del sistema presentado.
 
	 
	Conteo Manual
	Sistema de Conteo de Varillas

	 
	En varillas
	En Dólares (US$)
	En Varillas
	En Dólares (US$)

	Perdidas al Día
	11
	26.4
	5.6202
	13.509

	Perdidas al Mes
	292
	703.7
	146.1252
	351.25

	Perdidas al Año
	3504
	8444.6
	1753.5024
	4215


Tabla 0.4 Comparativo de resultados
 
 
Analizando la tabla adjunta se puede deducir que el “Sistema de conteo de varillas” es el doble de confiable que el sistema de conteo manual. Si bien estos son datos gratificantes, no se toma en cuenta el tiempo necesario para la preparación del paquetes (pintado, emparejado y banda separadora). Esto es muy importante porque el objetivo final es minimizar pérdidas, las cuales se ven magnificadas con retrasos en la operación.
Conclusiones
En líneas generales, el objetivo de esta tesis ha sido el diseño y desarrollo de un sistema capaz de realizar el conteo de las varillas que conforman un paquete. Por la naturaleza de la operación en la empresa, primaron en el sistema aspectos como la portabilidad y confiabilidad. El trabajo presentado retoma la teoría de procesamiento de imágenes y la aplica en un problema real, como es el conteo de varillas de acero. 
 
Para esto, como paso inicial, se comenzó con el levantamiento de información. Se visitó el almacén de Aceros Arequipa y se armó una idea general de qué manera se iba a abordar el proyecto. Para tener una idea más clara del tipo de imágenes se iban a procesar, aun no habiendo comprado ningún componente, se realizaron pruebas con una cámara casera. Si bien ésta no tiene las características necesarias para poder realizar el proyecto, fue de mucha importancia ya que contribuyó con la percepción de los colores en las tomas.
 
Luego, se comenzó con la elección adecuada de los componentes como la cámara, el tipo de iluminación y la conexión de datos cámara-ordenador. Para esto se tuvo que dedicar a una etapa a investigar las ventajas y desventajas de cada apartado, sopesando estas características es que se procedió a la elección y compra de los componentes. 
 
Por último, se comenzó con el desarrollo del prototipo; cambiando en el camino  algunas ideas planteadas al inicio del proyecto.
Con el transcurrir de los pasos en el desarrollo, se ha sacado algunas conclusiones; éstas son producto de las experiencias vividas.
Se concluye que:
 
·         La teoría de procesamiento de imágenes es perfectamente aplicable al conteo de varillas de acero debido al tiempo de ejecución que necesita con respecto al tiempo que demora una persona en contar las varillas manualmente.
 
·         Al tratarse de varillas irregularmente redondas, es necesario atacar el problema desde diferentes flancos. Es decir, utilizando diferentes sub-funciones de conteo en línea, siendo cada una menos exigente que la anterior. Con esto se logra que el algoritmo extraiga primero las varillas con un buen corte, para luego ir extrayendo las demás.
 
·         Si bien el número de varillas está directamente relacionado al tiempo de necesario para el conteo, un factor más influyente en la demora del conteo es la redondez de las varillas. Si éstas cuentan con un corte idóneo, el conteo es realizado de una manera más rápida ya que la primera parte del algoritmo es la que realiza el conteo, haciendo innecesario seguir con la búsqueda.
 
·         Que si bien una prioridad del sistema es la confiabilidad del conteo, es imposible afirmar que en algún momento el porcentaje de error va a ser cero. Cabe afirmar que no existe sistema perfecto; por lo tanto, siempre se tendrá una cota de error. Como se observa en la Tabla 4.1, el sistema de conteo logró obtener un porcentaje de error de 0.006% 
 
·         Al ser imposible para el algoritmo contar varillas que no aparecen en la toma, producto del desemparejado; es necesario contar con un sistema automatizado de emparejado de varillas.
 
·         Es de vital la importancia la utilización de una cámara industrial para el proyecto. Ésta, al ser preparada para la industria, tiene un sistema de protección a condiciones ambientales adversas más efectivo que el del promedio de las cámaras comerciales.
 
La utilización de iluminación LED es de vital importancia por la eficiencia energética con la que cuenta. De esta manera se evita que la cámara esté expuesta a altas temperaturas generadas por los sistemas de iluminación convencionales como los sistemas halógenos.
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