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1. Introduccidén

Tacto, olfato, gusto, oido y vista son los medios de interaccion que desarroll6 la raza hu-
mana para interactuar con su ambiente, en un entorno dinamico y caotico la correcta lectu-
ra del entorno es la clave para conseguir un objetivo establecido; la vision por computador
o vision artificial como campo de investigacion, pretende emular el sentido de la vista de
los seres vivos: deteccion de objetos, aproximacion de distancias, deteccion de bordes, de-
teccion de colores, segmentacidn de objetos, entre otras; son algunas de las tareas que los
investigadores de esta area buscan implementar en un computador [1].

Cada una de estas tareas tiene ciertas caracteristicas que las hacen especiales, sumado a
gue para cada una de ellas el tipo de imagen que se debe analizar puede ser diferente (co-
lor, dimensiones, escala, etc.), en vision artificial no se cuenta con un algoritmo Unico que
solucione todas estas tareas y que funcione igual bajo todos los ambientes posibles, en
contraste existen algoritmos especificos que funcionan para cierto grupo de tareas, con un
especifico tipo de imagenes y que ademas exigen ciertos requisitos en cuanto a caracteris-
ticas de hardware, debido al esfuerzo computacional que ellos implican.

Un tipo especial de imagenes que se analizan, son las imagenes de bajo contraste, las
cuales no cuentan con un rango muy amplio en el valor numérico de sus pixeles.
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Figura 1. Turistas tomandose una foto con un fondo falso que oculta la polucion real de Hong Kong, la imagen de la
polucion envolviendo Hong Kong es un ejemplo de imagen de bajo contraste donde los objetos de la imagen tienen un
color muy similar al de toda la imagen y los bordes de los objetos no estan bien definidos [2].



Las imagenes digitales a color son la combinacién de 3 o més planos, en el caso de las ima-
genes en escala de grises solo se cuenta con un plano, cada plano tiene un rango numerico
establecido; cuando los valores numéricos de cada pixel en la imagen son muy similares es
decir estan un rango muy estrecho la correcta diferenciacion de los bordes de un objeto se
hace mas dificil (parte superior de la Figura 1), por tanto la extraccién de caracteristicas de un
objeto y su posterior clasificacion son mas complejos que los de una imagen normal o de alto
contraste. En cuanto Las fuentes de imagenes de bajo contraste, estas pueden ser variadas:
imagenes generadas con ultrasonido, imagenes generadas con rayos-X, imagenes bajo con-
diciones de vapores y humos o en el caso en el que la empresa JPT C&S planea trabajar que
son imagenes de rocas en lodo cuyo color es similar.

El presente trabajo pretende realizar una investigacion sobre los métodos de analisis de
imagenes que presentan bajo contraste utilizando la metodologia de analisis de rendimien-
to o benchmark Comparativo; el método de benchmark consiste en analizar un definido
grupo de caracteristicas obtenidas al procesar un mismo grupo de imagenes bajo los algo-
ritmos de clasificacion que se quieren comparar, al final se obtiene una ponderacion de los
métodos en base a sus resultados en el andlisis. Con esta ponderacion se pretende brin-
dar a la empresa JPT C&S una herramienta para decidir cual método es mas eficiente para
el trabajo posterior que van a realizar.

1.1. Sobre la empresa JPT C&S

La empresa JPT consulting and services disefia y desarrolla herramientas y equipos para las
industrias relacionadas con petroleo y agua; la empresa JPT C&S esta enfocada en ofrecer
soluciones practicas e innovadoras que ofrecen buenos estandares de calidad, orientadas a
mejorar y optimizar el rendimiento y la productividad de los procesos industriales por medio
de un monitoreo constante de las variables fisicas que describen esos procesos.

La empresa fue establecida en 2008 en México y McAllen Texas (USA), para proveer una
plataforma de servicios de consultoria y desarrollo de tecnologia para la industria petrolera,
sus productos se enfocaban en el registro de las variables petrofisicas de pozos petroleros.
Actualmente la empresa ha adicionado dos nuevas secciones en Colombia: una sede de
manufactura en Cali encargada del ensamble en masa de los productos ya desarrollados y
una seccion de investigacion y desarrollo en Popayan encargada del disefio de nuevas he-
rramientas y equipos, su enfoque actual es el desarrollo de: nuevos sensores para las indus-
tria petrolera, nuevas técnicas de medicidn y registro, transmision de datos sin cableado, te-
lemetria bidireccional en herramientas de registro de pozos, desarrollo de software de regis-
tro entre otras areas relacionadas al campo petrolero y el monitoreo de variables fisicas [3].

Su representante legal y cofundador el sefior Juan Pablo Torne, lleva cerca de 30 afos en la
industria de petréleo trabajando en multiples paises para diversas empresas como: GO inter-
national, Gearhart company, Halliburton y actualmente JPT C&S, ocupando multiples cargos
desde: ingeniero de campo, ingeniero de operaciones, jefe de operaciones y representante
legal e ingeniero jefe.



1.2. Benchmark

El benchmark es un procedimiento por el cual se analiza el rendimiento de un componente
hardware o software, este andlisis se realiza de forma comparativa con otros sistemas simila-
res al que se quiere analizar; posterior a la eleccion de los sistemas a comparar, se elige una
tarea o procedimiento bien definida y repetible para que los sistemas la realicen, la finalidad
de este proceso es observar de forma directa las diferencias en los comportamientos (hard-
ware o software) a medida que avanza el desarrollo de la tarea designada y las caracteristi-
cas finales cuando se termina la accion [4].

El benchmark tiene varias clasificaciones dependiendo del tipo de sistema que comparan en
si (modelos matematicos, hardware, software, modelos estadisticos, modelos administrati-
VoS, etc.); en el caso de los benchmarks de software, estos pueden ser divididos en 2 clases:
los de comparacion de bajo y alto nivel respectivamente.

» Comparacion de bajo nivel: se mide directamente el rendimiento de compo-
nentes, como: el reloj de la CPU, el uso de la memoria ram, la temperatura de
la CPU, el uso de la memoria cache, entre otros.

» Comparacion de Alto nivel: se centra mas a la comparacién de parametros
especificos del sistema en general, como: tiempos de respuesta, tiempos de
procesamiento, retardos, porcentajes de acierto, porcentajes de error, entre
otros.

1.3. Vision artificial

Las imagenes digitales son uno de los mas comunes y convenientes medios para transmitir
informacion. Una sola imagen puede contener informacion equivalente a mas de 1000 pala-
bras. Las imagenes brindan informacién concisa sobre posiciones, tamafios e interrelaciones
entre objetos; estas proveen informacién espacial de pixeles, que nosotros podemos recono-
cer como objetos, siluetas, bordes, patrones, etc. Los humanos somos especialmente bue-
nos extrayendo informacién de imagenes debido a nuestras innatas habilidades visuales y
mentales; alrededor de un 75% de la informacién captada por los humanos es de naturaleza
visual, los objetivos de la visidon artificial son emular y/o mejorar estas capacidades en
computadores por medio de algoritmos que utilizan conocimientos fisicos, mateméaticos y es-
tadisticos [5].

Dependiendo del trabajo que se vaya a realizar, la metodologia de trabajo en visién artificial
consiste en algunas etapas genéricas:

» Conversion de informacion del mundo real a formato digital que pueda ser pro-
cesado por un computador: usualmente es la creacion de imagenes digitales o vi-
deos, usando como medio una camara fotografica (infrarrojos, ultravioleta, espectro
visible) o algun otro medio (sensores de ultrasonido, receptores de radiacion X, foto
receptores) etc.
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» Procesamiento de la imagen: con la imagen en formato digital se procede a eliminar
ruido y factores que puedan afectar el analisis de la misma (filtrado), para finalmente
analizarla con el algoritmo més propicio al tipo de informacion que se quiere extraer.

b) c)
Figura 2. a) Entorno que se quiere analizar, b) medio de conversion informacion visual a un medio digital ¢) equipo de
procesamiento de la imagen digital. Elaboracion propia.

1.3.1. Sensores 6pticos

Convierten una interaccion luminica proveniente del entorno que se esta observando, a una
sefial eléctrica, que es posteriormente compuesta en una imagen digital que representa ese
entorno. Los tipos de sensores mas comunes son: CCD y CMOS, que son sensores forma-
dos en esencia por semiconductores y que estan distribuidos en forma de matriz. Su funcion
es la de acumular una carga eléctrica en cada una de las celdas de esa matriz (pixeles), asi
la carga eléctrica de cada pixel dependera de la cantidad de luz que incida sobre ella. Los
dos tipos son bastante parecidos pero tienen algunas caracteristicas que los hacen diferen-
tes.

Los sensores tipo CCD (charge coupled device) convierten las cargas de las celdas de la
matriz en voltajes y entregan una sefial analégica como salida, la cual posteriormente es
convertida en una imagen digital por la cAmara. En este tipo de sensores se hace se hace
una lectura de cada uno de los valores correspondientes a cada una de las celdas. Esta in-
formacion es convertida mediante un conversor AD (analégico—digital) a una secuencia digi-
tal de datos; la estructura de este tipo de sensor es muy simple, pero tiene la desventaja de
requerir un circuito extra para procesar la informacion, lo cual se refleja en mayores precios y
un aumento de tamafio en la versién final. En rango dinamico®, los sensores CCD superan a
los del tipo CMOS en un margen aproximado de dos veces, en este caso al ser el CCD me-
nos sensible, los extremos de luz los tolera mucho mejor. En cuanto al aspecto de ruido los
sensores tipo CCD al contar con un chip extra de procesado de informaciéon son menos sus-
ceptibles a ser afectados.

En los sensores tipo CMOS cada celda es independiente una de la otra, la principal diferen-
cia con el tipo CCD es que la digitalizacion de los pixeles se realiza internamente en unos
transistores que lleva cada celda, por lo que todo el trabajo (conversion y adaptacion) se rea-
liza dentro del sensor y no se hace necesario un chip extra; en cuanto a costos los sensores
tipos CMOS son mas econémicos ya que no requieren un chip extra de acondicionamiento

'El rango dinamico es el coeficiente entre la saturacién de los pixeles y el umbral por debajo del cual no captan sefial.
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de la sefal a digital, otra de las principales ventajas de los sensores CMOS es su mayor sen-
sibilidad a la luz, por lo que en condiciones pobres de iluminacién se comportan mucho me-
jor, esto se debe principalmente a que los amplificadores de sefial se encuentran en la propia
celda, por lo que hay un menor consumo a igualdad de alimentacién; otra ventaja que se lo-
gra con su procesado por celda es la velocidad de captura de imagenes logrando videos con
una velocidad superior a 1000 fps* [6].

1.3.2. Imagenes digitales

Una imagen digital es la representacion de un sensado 6ptico remoto, es tipicamente com-
puesta de elementos de imagen (pixeles) localizados en la interseccion de cada fila i, cada
columna j y cada banda k de color; cada uno de estos pixeles tiene asociado un valor numé-
rico entero dentro de un rango establecido por el esquema de color de la imagen, este valor
es usualmente conocido como brillo y representa la radiacion media que golpea un pequefio
segmento de area de la imagen; la relacion entre estos elementos de imagen y el tamafio
general de la imagen define la resolucién (definicion o calidad) de la imagen para representar
pequefios detalles.
F-.Planos
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Figura 3. Representacion de una imagen digital [5].

Las imagenes digitales se representan como matrices de 3 dimensiones donde las primeras
son definidas por las coordenadas de (X, y) de un plano vy la tercera coordenada es asignada
al plano de color; cada una de las imagenes en los planos son imagenes en escala de grises
gue al ser traslapadas una sobre otra generan el efecto de color.

a)
Figura 4. a) mesa vibratoria en esquema de color RGB: b) plano rojo, c)plano verde, d)plano azul [3]. Imagen propor-
cionada por la empresa JPT.

Fotogramas por segundo, es el nimero de imagenes que se pueden obtener al transcurso de un segundo.
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1.3.3. Esquema de color

En el dominio de lo digital, puede haber cualquier nimero de colores primarios convenciona-
les para formar una imagen; un canal en este caso es similar a una imagen en escala de gri-
ses sobre cualquier otro color primario convencional. Por extensién, un canal es cualquier
imagen en escala de grises del mismo tamafio que la propia imagen y asociado con esta. El
esquema de color hace referencia a la estructura de los canales, los rangos de sus pixeles y
el color o la caracteristica de color asociada a dichos canales; cada esquema tiene diferentes
combinaciones de estos pardmetros, y a su vez cada uno cuenta con ciertas ventajas y des-
ventajas entre si.

En el esquema de color RGB (Red, Green, Blue), una imagen tiene tres canales: rojo, verde
y azul como la imagen descompuesta en la Figura 4; los canales RGB deben su creacion a la
emulacion del funcionamiento del ojo humano, el cual también fue implementado en el des-
pliegue de imagenes en monitores TRC (Tubo de Rayos Catddicos) bajo el mismo principio.
Si la imagen RGB es de 24 bits (estandar desde 2005) cada canal tiene 8 bits, para el rojo,
el verde y el azul; es decir la imagen esta compuesta de 3 imagenes (una por cada canal),
donde cada imagen puede almacenar pixeles con intensidades de brillo convencional entre 0
y 255. Sila imagen es de 48 bits (alta resolucion), cada canal esta hecho de 16 bits.

En el esquema de color CMYK una imagen tiene 4 canales: cian, magenta, amarillo y negro.
CMYK es el estandar para imprimir donde se utiliza la sintesis sustractiva de color. Una ima-
gen CMYK de 32 bits esta compuesta de canales de 4 canales de 8 bits, uno para el cian,
uno para el magenta, uno para el amarillo y uno para el negro.

En el esquema de color HSV (Hue, Saturation, Value), la informacion se almacena en tres
tipos de canales, igual que en el esquema RGB, aunque se diferencian en que el esquema
HSV tiene un canal dedicado al brillo (value) y los otros dos transmiten la informacion del co-
lor. El color (Value) es el mismo que el canal de negro en el esquema CMYK. El esquema
HSV es especialmente util en compresion de video con pérdida, donde la pérdida de infor-
macion del color es menos perceptible al ojo humano [7].

1.3.4. Procesamiento digital de imagenes

Las imagenes digitales pueden entenderse como matrices, cada uno de los puntos que com-
ponen esta matriz se llaman pixeles; estos pixeles tiene asociado un numero entero que re-
presenta la intensidad de luz que este refleja (0 emite como se quiera entender); cuando se
procesa una imagen estos pixeles son modificados: aumentando o disminuyendo su intensi-
dad o en algunos casos reemplazados totalmente.

1.3.4.1. Operaciones bésicas

Las operaciones basicas mas usadas son las operaciones aritméticas y geométricas; las
operaciones aritméticas, en esencia se basan en un aumento o disminucion en el valor de la
intensidad de los pixeles: lo cual se utiliza en enfoques de bordes, realce de objetos, entre
otras tareas, ver Figura 4.
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a) b)
Figura 4. a) Imagen de rocas en escala de grises (Imagen original), b) Imagen realzada disminuyendo el valor de los pixe-
les cercanos a cero y aumentando el valor de los pixeles cercanos al maximo valor. Imagen proporcionada por la empresa
JPT

En cuanto a las operaciones geométricas estan se basan en el fundamento de las imagenes
digitales como matrices; por lo cual las imagenes digitales estan sujetas a todas las opera-
ciones matriciales que se pueden encontrar en el algebra lineal: rotacion, traslacion y esca-
lamiento, entre las mas conocidas [8].

La traslacion se obtiene cuando se multiplica la imagen original con la matriz de transforma-
cion Mt (ecuacion 1), donde tx y ty son las coordenadas x, y, a las que se quiere desplazar la
imagen respecto al centro de coordenadas.

1 0 tx

Mt = [0 ! o (1)

La rotacion de una imagen se obtiene cuando esta se multiplica por la matriz de transforma-
cion Mr (ecuacion 2), donde © representa el angulo que se va a rotar la imagen:

_ [cos® —sinB
Mr = [sine cos0 (2)

El cambio en la escala de una imagen se logra cuando se reduce o aumenta ordenadamente
el numero de pixeles intermedios, este proceso utiliza la interpolacién de un valor intermedio
en el caso de disminucion de tamafio y la extrapolacién de nuevos valores intermedios para
el aumento de dimensiones de la imagen.

1.3.4.2. Filtrado de imagenes
El filtrado de imagenes se refiere al proceso mediante el cual se eliminan o se atentan efec-

tos indeseados en la imagen, como saturacion de brillos, puntos blancos y negros en la ima-
gen, desvanecimiento de bordes, extraccién de objetos por su color, entre otras.
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a) b) c) d)
Figura 5. a) imagen de una roca redondeada (original), b) imagen rotada, c) imagen trasladado su centro de coordenadas,
d) imagen con un factor de escalamiento de %. Elaboracion propia.

Cuando se conocen de antemano los rangos de intensidad en los que se encuentran un gru-
po de pixeles los cuales se quieren segmentar, o en el caso del ruido sal-pimienta’ que se
quieren eliminar, se hace uso del proceso de umbralizacién que consiste en la eliminacion de
pixeles que cumplen cierta caracteristica (umbral de color definido, bajo o alto valor de in-
tensidad).

a)
Figura 6. a) imagen de rocas (original), b) imagen umbralizada para valores menores a 50, ¢) imagen umbralizada para
valores menores a 100. Elaboracién propia.

Cuando se requiere eliminar ruido en toda la imagen se procede a realizar un filtrado general,
tomando pequefias porciones de la imagen y analizadndolas buscando pixeles cuyo valor no
corresponda con el comportamiento promedio de los pixeles en esa pequefia porcion. El ana-
lisis del comportamiento promedio de los pixeles se realiza utilizando herramientas de la es-
tadistica tal es el caso de la media, la mediana, la campana gaussiana, entre otros. Por lo
general este tipo de filtrado retorna una imagen con los bordes difuminados, pero con un
comportamiento continuo [1].

! Ruido sal-pimienta: o ruido impulsorial, es un tipo de ruido que afiade pixeles con el méximo valor (blanco) y con el mi-
nimo valor (negro) de forma aleatoria en la imagen
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Figura 7. a) mesa vibratoria con lodo (original), b) imagen con filtro de media, ¢) imagen con filtro mediana. Imagen pro-
porcionada por la empresa JPT.

1.3.4.3. Transformaciones morfolégicas

Las transformaciones morfolégicas, son operaciones sencillas basadas en la modificacion de
la forma de objetos en una imagen binaria’; estas operaciones se realizan utilizando una se-
gunda imagen llamada kernel de transformacion o elemento de estructuracién, el cual es el
encargado de recorrer la imagen a modificar y redistribuir el valor de sus pixeles, utilizando la
respuesta de la interaccion del kernel de transformacion y el segmento de imagen analizado.
Las transformaciones morfolégicas mas importantes son la dilatacion y la erosion, ellas a su
vez son base de otras transformaciones que se logran de la combinacion sucesiva de estas
dos [1].

> Dilataciéon: Es la operacion mediante la cual los objetos en la imagen, aumentan de
tamafio en sus bordes, este proceso se logra cuando la interaccion del kernel indica
gue hay al menos un pixel de valor 1 en el area que interactio con el kernel, si esto
sucede los pixeles en esa area toman el valor de 1, aumentando de esta forma el ta-
mafio de los bordes de los objetos.

» Erosion: es la operacion inversa a la dilatacion, elimina los pixeles en los bordes de los
objetos, cuando los objetos son lo suficientemente pequefios (ruido) son eliminados
completamente; este proceso se logra cuando la interaccion con el kernel indica que
no todos los pixeles en el area que interactlo son 1, es decir al menos un pixel tiene
un valor de cero, entonces todos los pixeles toman el valor de cero.

» Apertura: es el resultado de aplicar una secuencia sucesiva de una erosion y luego
una dilatacion, como ya se habia mencionado la erosion elimina pequefias particulas
en la imagen, pero también reduce los bordes de los demés objetos por tanto es ne-
cesario dilatarlo de nuevo para obtener un objeto con la misma forma que el objeto ini-
cial pero sin las pequefas particulas de ruido.

! Una imagen binaria es una imagen con un solo plano de color en donde solo hay dos posibles valores: méximo (1) y mini-
mo (0).
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» Cierre: es el resultado de aplicar una secuencia sucesiva de una dilatacion y una ero-
sion, con el proceso de dilatacién se eliminan pequefios huecos en los objetos de la
imagen pero los objetos se deforman haciéndose mas grandes por tanto es necesaria
una erosion para volver el objeto a una forma similar al objeto inicial pero sin los pe-
guefios huecos en los objetos de la imagen.

» Gradiente morfologico: es la resta entre el resultado de una dilatacion y una erosion,
por lo cual este proceso nos genera una imagen con solo los bordes de la imagen.

JPT PT JPT

Figura 8. a) Logo JPT binario (original) b) Logo JPT después de dilatacion c) Logo JPT después de una erosién. Elabora-
cién propia.

JPT  JPT

Figura 9. a) Logo JPT con ruido (putos negros) b) Logo JPT después de un proceso de apertura. Elaboracion propia.

Figura 11. a) Logo JPT b) Logo JPT después del proceso gradiente morfoldgico (Extraccion de bordes). Elaboracién
propia.
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1.3.4.4. Extraccion de contornos

Un contorno es la silueta o bordes de grupo de pixeles que tienen un mismo valor o rango
numérico, son especialmente Gtiles en analisis de forma para la deteccion y reconocimiento
de objetos especialmente en imagenes binarias; los contornos a su vez son muy livianos de
analizar, ya que resumen las caracteristicas de todo un objeto en solo unos cuantos pixeles

[9].

a) b)
Figura 12. a) Recortes obtenidos de una excavacion b) contornos de la imagen resaltados en color verde. Elaboracion
propia.

1.3.5. Clasificacién de objetos en unaimagen

La clasificacién de objetos dentro de una imagen requiere por lo general una lista de los obje-
tos en la imagen (deteccion) y sus respectivas posiciones en la imagen; este proceso por lo
general es el resultado de un analisis de contornos u otros analisis similares, los cuales brin-
dan informacién méas concreta sobre las caracteristicas de los objetos: forma, geometria,
centros de masa, parametros morfologicos, entre otros; con esta informaciéon numérica y la
comparaciéon de la misma en las categorias posibles, se puede clasificar cada uno de los
objetos [10].

1.3.5.1. Parametros morfol6gicos

Los parametros morfolégicos son combinaciones de parametros relativos de tamafio: perime-
tro, area y diametros; con la combinacion de estos parametros basicos y el uso de algunas
relaciones matematicas, se puede obtener cualidades mas complejas y que brinden mayor
informacion como: la redondez de un objeto, simetria, similitud con elipses, rugosidad, soli-
dez y excentricidad’. La clasificacion de objetos utilizando parametros morfolégicos funciona
muy bien cuando las imagenes analizadas no tienen luces direccionales?, ya que la presen-
cia de ella distorsiona los valores numéricos en una direccidén preferencial. Los parametros
morfoldégicos mas importantes son: factor de forma, redondez, inverso de la relacion de as-
pecto, relacion de area, esfericidad, solidez y excentricidad [8].

! Excentricidad: Es un coeficiente que representa el grado de desviacién de una seccion céonica con respecto a una circunfe-
rencia.
Z LLuces direccionales: Luces no centralizadas, es decir la fuente de luz procede de una alguna de las esquinas de la imagen.
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Factor de forma: hace referencia a la relacion entre el area y el perimetro del objeto
(ecuacion 3), buscando cuan cercano es este valor, al obtenido al analizar con la misma
ecuacion un circulo perfecto.

F=—4*’;*A 3)

Donde A=Area, p=perimetro del objeto.

Redondez: analiza las curvaturas de los bordes del objeto, buscando cuan similares
son las curvas del objeto con las de un circulo perfecto (ecuacion 4), calculando el indi-
ce de relacion entre el area del objeto y la de un circulo que encierre completamente al
objeto; el valor médximo que puede tomar este coeficiente es 1.

R:i (4)

T* Dmax?

Donde A=Area del objeto, Dmax=diametro maximo del objeto.

Inverso de la relacién de aspecto: es un indice de cuan alargado o achatado es el ob-
jeto, comparando el menor y el mayor diametro del objeto (ecuacion 5).

IRa = Dmen (5)

Dmax

Donde Dmen, Dmax son el didmetro minimo y maximo respectivamente, del objeto.

Relacién de area: indica cuan parecido es el objeto analizado con un rectangulo, la
idea es analizar cuan cerrados son sus angulos de una forma indirecta (ecuacion 6).

A
ARect

Ra = (6)

Donde A=Area del objeto, ARect es el area de un rectangulo que encierra el objeto.
Esfericidad: indica cuan lejana es la relacion entre los didmetros méaximo y minimo del

objeto (ecuacién 7), cuanto mas cercano a 1 sea este valor indicara cuan cerca esta el
objeto a parecerse a un circulo.

E = Dmen @

Dmayor

Donde Dmen, Dmax son el diametro minimo y maximo respectivamente, del objeto.

» Solidez: es un indice de cuan regular son los bordes de un objeto (ecuacion 8), se cal-

cula tomando los puntos mas lejanos del objeto y formando con ellos un area que con-
tenga todos los puntos del objeto, a esta region se le denomina envolvente convexa; al
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final se calcula una relacion entre el area real del objeto y el area de la envolvente
convexa, para descubrir cuan sélidos son los bordes del objeto al acercarse este valor
al.

S—L (8)

o EnvCov

Donde A=Area del objeto, EnvConv=Area de la envolvente convexa.

» Excentricidad: se calcula dibujando una elipse que contenga al objeto y midiendo cuan
lejano esta uno de sus focos con su eje mayor.

Para hacer una clasificacion utilizando los parametros morfolégicos como medio de decision,
es necesario hacer una caracterizacion previa de las clases de objeto en las que un objeto
puede ser clasificado; Una correcta caracterizacion establece una serie de rangos de los pa-
rametros morfologicos para los cuales se puede asegurar con cierta certeza, que un objeto
pertenece a una clase u otra.

1.3.5.2. Clasificacién mediante estrategias computacionales

La clasificacion de objetos en una imagen puede ser implementada de otras formas indirec-
tas, tal es el caso del uso de estrategias computacionales; a la coleccidén de estos algoritmos
se le conoce como Aprendizaje automéatico (machine learning). El area del aprendizaje auto-
matico, es un area de la computacion que no solamente es usada en la visién artificial, sino
también en otras areas como: el modelamiento matematico, automatizacion inteligente, ana-
lisis de estadisticas y probabilidades, entre otras.

En vision artificial las operaciones estan incluidas y optimizados en paquetes computaciona-
les optimizados, tal es el caso de: Opencv' [11], Skimage? [12], Numpy y Scipy’[13], entre
otros.

1 OpenCV: OpenCV fue iniciado en Intel en 1999 por Gary Bradsky y la primera version fue liberada en 2000. Vadium
Pisarevsky trabajo con Gary Bradsky dirigiendo el equipo de OpenCv Ruso de Intel. En 2005, OpenCV fue usado en Stan-
ley, el vehiculo que gano gran el campeonato de 2005 DARPA. Después su activo desarrollo continuo bajo el soporte de
Willow Garage, con Gary Bradsky y Vadium Pisarevsky liderando el proyecto. Actualmente, OpenCV brinda soporte a
muchos algoritmos relacionados con Vision por Computador y Aprendizaje de maquina y continda expandiéndose dia a dia.
Actualmente OpenCV trabaja con una gran variedad de lenguajes de programacion como C++, Python, Java, entre otros;
ademaés esta disponible en diferentes plataformas incluyendo Windows, Linux, OS X, Android, iOS etc.

Z Skimage: Skimage o Scikit-image es un paquete computacional para el procesamiento de imégenes en lenguaje de progra-
macién Python. Al igual que su lenguaje de programacion base, estd enfocado en una interfaz méas interpretativa, estructu-
rada y de facil lectura.

* Numpy y Scipy (Numerical Python y Scientific Python): son un par de paquetes computacionales, usados en el procesa-
miento numérico en algoritmos desarrollados en lenguaje de programacién Python, estos paquetes contienen una coleccion
de algoritmos y convenientes funciones pre-construidas y optimizadas, permitiendo al desarrollador el uso de poderosas
funciones matematicas sin la necesidad de implementar extensos cddigos que ya estan embebidos en estas librerias.
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La metodologia de clasificacion utilizando aprendizaje automatico en vision artificial se resu-
me en dos etapas: una etapa de entrenamiento y una etapa de clasificacion, la etapa de cla-
sificacion utiliza los resultados de la etapa de entrenamiento previa, para clasificar nuevas
imagenes; la idea fundamental es utilizando imagenes de entrenamiento ya analizadas y con
todos los objetos en ellas clasificados correctamente, generar un algoritmo capaz de clasifi-
car los objetos de una nueva imagen sin que el desarrollador le indique al algoritmo que pa-
rametros debe utilizar para realizar dicha clasificacion, de esta forma el algoritmo se asegura
de elegir los mejores parametros.

1.4. Aprendizaje automatico

Aprendizaje automético es la disciplina cientifica que se enfoca en buscar y mejorar los mé-
todos para programar sistemas que aprendan automaticamente y que puedan solucionar
problemas utilizando experiencias anteriores; se acoge el nombre de aprendizaje aunque no
es un aprendizaje como tal, en el caso del aprendizaje de maquina el aprendizaje se refiere
a buscar con antelaciéon (entrenamiento) patrones complejos de comportamiento de algunas
caracteristicas a la entrada que tiene el sistema, de esta forma estableciendo correctamente
el patron de comportamiento el sistema puede de forma inteligente tomar decisiones basados
en los datos previamente analizados. El principal problema en el area del aprendizaje auto-
matico radica en que el conjunto de todas las posibles decisiones dadas por todas las posi-
bles entradas es muy complejo de describir; para resolver esas adversidades el campo de
aprendizaje automatico busca desarrollar algoritmos que se enfoquen en un problema o en
un conjunto de datos especificos; utilizando analisis estadisticos y algunos principios compu-
tacionales (dependiendo el tipo de entrada del sistema los métodos pueden variar) se carac-
teriza este conjunto de datos de entrada y se plantea un patrén de comportamiento, entre
mas selectivo y bien definido sea este conjunto de datos se puede asegurar una mayor fiabi-
lidad en las predicciones del sistema resultante.

El area de aprendizaje automatico integra el conocimiento de muchas otras metodologias,
como por ejemplo: Teoria de probabilidad, lI6gica, optimizacién por combinatorias, estadisti-
ca, teoria de control, patrones de busqueda, y algunos otros menos usados; asi también los
métodos desarrollados en Aprendizaje automatico son la base de muchas otras aplicaciones:
aplicaciones de vision por computador, procesamiento de lenguaje, agrupamiento de patro-
nes, reconocimiento de patrones, juegos, andlisis de datos, sistemas expertos y robética [14].

1.4.1. Historia

En 1946 el primer sistema computacional ENIAC fue construido, en ese tiempo la palabra
computador se referia a la persona que convertia las computaciones numéricas de ENIAC a
el papel, por esa razon ENIAC fue llamado una maquina de computacion numérica; esta ma-
guina era manualmente operada, una persona (computador) hacia las conexiones entre las
partes de la maquina para que ENIAC hiciera las computaciones. La idea en ese tiempo era
gue el pensamiento y el aprendizaje humano podian ser compilados en una maquina.

En 1950 Alan Turing propuso un test para medir cuan cerca estaba una computadora a la

capacidad de aprendizaje humano. El test de Turing estaba basado en la idea de que Unica-
mente se podia determinar si una maquina podia realmente aprender si al comunicarnos con
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ella no somos capaces de distinguir si se trata de una maquina o de otro humano. En ese
tiempo no hubo ningun sistema que pasara el test de Turing pero se desarrollaron muchos
interesantes sistemas para intentar aprobar el test.

Alrededor de 1952 Arthur Samuel (IBM) escribié el primer programa-juego de ajedrez que
contenia suficiente habilidad para retar al campeon mundial de ajedrez de ese tiempo; los
programas de aprendizaje que Samuel desarrollo trabajaron increiblemente bien y fueron una
ayuda para medir el rendimiento de los jugadores de ajedrez. Otro increible sistema desarro-
llado en los tempranos 60 fue ELIZA por Joseph Weizebaum, ELIZA simulaba ser un psicote-
rapeuta, usando trucos como sustitucion de palabras y combinacion de analisis basados en
palabras claves, era capaz de dar respuestas y consejos, cuando ELIZA apareci6é por prime-
ra vez algunas personas que interactuaron con ella alcanzaron a confundirla con una perso-
na; La ilusién de inteligencia trabajaba muy bien, sin embargo cuando la conversacion se
limitaba a hablar sobre cosas de la vida diaria, la naturaleza de ELIZA era descubierta, una
facil prueba de concepto.

Posterior a ello, muchos otros sistemas fueron desarrollados, uno de los mas importantes fue
el desarrollado por el grupo MYCIN (Stanford) liderado por Ted Shortliffe, los cuales demos-
traron el poder de los sistemas basados en reglas para la representacion e inferencia del co-
nocimiento en el dominio de la medicina, en el diagndéstico y la terapia. Este sistema fue el
primero en ser denominado sistema experto. Al mismo tiempo que los sistemas expertos
eran desarrollados otro tipo de aproximaciéon al aprendizaje automatico emergia, en 1957
Frank Rosenblatt invento el perceptrén en el Laboratorio de aerondutica Cornell; el per-
ceptrén es un clasificador linear muy sencillo pero este demostré que la combinacion de un
gran namero de ellos en una red podia dar origen a modelos mas complejos, redes neurona-
les.

La investigacion de las redes neuronales, a pesar de ser muy prometedora, perdio fuerza
después que Marvin Minsky y sus colegas demostraron que las redes neuronales no podian
resolver problemas como el problema XOR*, el problema radicaba en que la combinacién de
perceptrones podia Unicamente resolver problemas que son linealmente separables (existe
una linea o hiperplano que separa los grupos de datos) el cual no era el caso de la funcion
XOR, a fines de los 70’s y principios de los 80’s se descubre que con la adicidon de una capa
oculta de perceptrones se podia entrenar redes neuronales para resolver cualquier tipo de
problemas (incluso el XOR).

Ya cerca de los 90’s el campo de aprendizaje automatico se convertia en un camino muy
popular que unia la ciencia de los computadores y la estadistica, esta concurrencia dio resul-
tado a un nuevo camino de pensamiento “la Inteligencia artificial’; basados en aproximacio-
nes probabilisticas, en este nuevo sistema de pensamiento fue adicionado el concepto de
incertidumbre a los modelos; todo el campo de aprendizaje automatico fue reformado con la
adicién de esta nueva metodologia, asi como la caracteristica de la necesidad de bases de
datos mas grandes para reducir el valor de la incertidumbre; muchos de los algoritmos actua-
les de aprendizaje automatico se basan en ideas de esa época [15].

YEl problema xor hace referencia a la obtencién de los resultados de la funcion légica OR exclusiva: un valor es falso si su
par de entradas es igual de lo contrario es verdadero [15].
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1.4.2. Modelos Generalizados

El 4rea de aprendizaje automatico tiene una gran cantidad de diversos modelos dependiendo
el tipo de entrada de datos, el tipo de analisis que se va a realizar, entre otras caracteristicas;
en esta seccion se da un énfasis en los modelos cuya meta es clasificar [16].

1.4.2.1. Modelos lineales generalizados

Los modelos lineales son principalmente usados en procesos de regresiones, su principal
caracteristica es que la salida del sistema es una combinacion lineal de sus entradas.

y(X) =ag + aiX; + axx2 + ... + anXy (9)

Algunas de las técnicas que se utilizan en este tipo de modelos son: regresion por minimos
cuadrados, regresion por minimos cuadrados con un factor de ajuste, entre otros.

La regresion por minimos cuadrados consiste en buscar los coeficientes a, de la ecuacion 9,
componiendo la linea recta que mejor describa el comportamiento de todos los puntos, lo
cual se logra escogiendo los pardmetros de la linea de tal forma que la distancia entre los
puntos y la recta sea minima.

Figura 13. Eleccidn de la linea recta que mejor describe el comportamiento de los puntos [16].

1.4.2.2. Maguinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial o SVM (support vector machine), son un grupo de méto-
dos de aprendizaje supervisado, usados comunmente en clasificacion, regresion y deteccion
de elementos fuera de un patrén; Las ventajas de las SVM son:

» efectividad en espacios de gran numero de dimensiones (funciona muy bien con ele-
mentos que tienen un numero grande de caracteristicas para analizar)

» Aun efectivo cuando el numero dimensiones es mas grande que el nimero de mues-
tras para el entrenamiento

» Usa un sub-grupo de puntos de entrenamiento en la funciéon de decisién (denomina-
dos SVM), por lo tanto es muy eficiente en cuanto a consumo de recursos compu-
tacionales.
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> Es versatil, la funcién de decision acepta como entrada diferentes tipos de kernels 16-
gicos, es decir diferentes tipos de analisis pueden ser realizados con la misma funcion.

Entre las desventajas de este tipo de método tenemos:

» si el numero de formas dentro de la imagen es mucho mayor que el nimero de mues-
tras, los resultados que ofrece el método de SVM es muy pobre.

» SVM no provee directamente una probabilidad para una prediccion, este las estima
usando las probabilidades de todas las categorias (en el caso de una clasificacion).

Una forma de visualizar el método de clasificacion de los SVM, es usando un grupo de obje-
tos que tenga solo dos propiedades o caracteristicas asociadas y después se grafica en un
plano los puntos donde coinciden esos valores; este proceso se realiza para cada uno de las
muestras de entrenamiento previamente clasificadas de forma manual, posterior a realizar
este proceso se deberian ver acumulaciones de puntos en diversas zonas del plano referen-
tes a cada una de los tipos de objeto; ahi es donde empieza a trabajar los SVM, con la infor-
macién de la posicion de cada acumulacién se ubican lineas (vectores) que las separen de la
mejor manera, lo mas equitativamente posible; este graficado equivale a la parte del entre-
namiento en un algoritmo; por tanto la Unica informacion que se necesita para hacer una pre-
diccion posterior son la posicion de esas lineas (SVM) que se dibujaron para separar las ca-
tegorias. Asi si se dibuja el nuevo punto que se desconoce su categoria y dependiendo de la
posicion en el plano en la que se ubique, se podra hacer una prediccidén, tomando como refe-
rencia su posicion con respecto a los SVM ya marcados.

b)
Figura 14. a) Clasificacion usando un kernel lineal, b) clasificacion usando un kernel exponencial, c) clasificacion usan-
do un kernel polinomial [17].

Existes diversas formas de dibujar la linea (SVM) y para hacerlo se hace uso de los denomi-
nados kernels, cada uno de ellos genera un patréon de comportamiento como el que se puede
observar en la Figura 14; dependiendo del tipo de clasificador que se necesite la eleccion del
kernel puede variar.

El método de los SVM de forma matematicamente estricta, no construye un hiper-plano sino
un conjunto de hiper-planos en un espacio n-dimensional, donde cada uno de estos planos
se usara para clasificar, hacer regresion u otras tareas. Intuitivamente, se puede deducir que
una buena separacion es requerida por los hiper-planos la cual es la distancia mas larga en-
tre los puntos de entrenamiento de cada clase (funcion margen), la distancia entre este “mar-
gen” y el hiper-plano (SVM) seré el valor de incertidumbre [18].
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2 =2 0 2 a
Figura 15. Eleccién de los vectores que separan dos tipos de valores, linea punteada margenes, linea solida SVM [17].

1.4.2.3. Gradiente estocastico descendente (SGD)

El SGD (Stochastic Gradient Descend) es un simple pero eficiente método de aproximacién
al aprendizaje de los clasificadores lineales, aumentando la posibilidad de que los resultados
converjan a uno de los tipos de elementos posibles, el método de SGD ha rondado por los
algoritmos del campo de aprendizaje automatico desde bastante tiempo atras, pero Ultima-
mente ha aumentado su atencién debido a sus caracteristicas frente a grandes cantidades
de datos.

El método de SGD ha sido satisfactoriamente aplicado para solucionar problemas con el ma-
nejo de grandes cantidades de variables y a problemas de aprendizaje automatico en clasifi-
cacion textual y procesamiento de expresiones del lenguaje natural; dada la naturaleza de la
estructura de este método y su acepcion de datos dispersos, los clasificadores con este tipo
de método como base pueden resolver problemas con mas de 10° muestras de entrenamien-
toy 10°tipos de formas en las muestras [19].

Las ventajas del SGD son:

> eficiencia
» facil implementacion, los pardmetros y estructura del método son facilmente modifica-
bles para cada tipo de clasificacion.

Las desventajas del SGD incluyen:

» requieren un numero de hiper-parametros extra, los cuales cambian el comportamien-
to del modelo de forma drastica, como el coeficiente de regularizacion, el numero de
iteraciones?, entre otros.

» Es muy sensible a cambios de escala, es decir una misma figura 0 comportamiento
pero amplificada o disminuida puede desfasar de la prediccion hecha con la figura ori-
ginal.

! Iteracion: repeticiones de una accion.
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Figura 16. Separacion de dos clases de elementos, utilizando SGD [19].

A diferencia de la clasificacion con SVM, la clasificacién con SGD se basa en separacion uti-
lizando rutinas de aprendizaje con comportamiento de gradiente estocastico® descendente,
funciones de pérdida y penalizaciones. Las funciones de perdida mas comunes son: margen
suave (utiliza SVM para calcular los bordes, Figura 16), suavizado bisagra, por regresion lo-
gistica y la combinacion de todas las anteriores. Los primeros dos tipos de funcion son fun-
ciones basicas, establecen unicamente el valor de los pardmetros si se presenta una viola-
cion del valor constante de los méargenes, lo cual puede dar lugar a separaciones de muy
pocas concentraciones; La Figura 17 muestra un esquema de clasificacion para 3 tipos de
pétalos, e ilustra las separaciones implementadas con SGD.

Decision surface of multi-class SGD
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Figura 17. Esquema de clasificacion de pétalos de 3 tipos de flores utilizando SGD [19].

! Estocéstico: sistema cuyo comportamiento es no determinista, en la medida que el subsiguiente estado del sistema esta
determinado por acciones predecible del proceso como de elementos aleatorios.
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Dado un grupo de muestras de entrenamiento representadas por la ecuacién 10
(x1, ¥1),...,(xp,m) x; € R" (10)

Y una clasificacion de dos opciones esta representada por la ecuacion 11

yi € {-1,1} (11)

La meta es que el sistema aprenda a clasificar los elementos, dado la funcién de pondera-
miento lineal de la ecuacién 12

fx)=wix+b donde weR™, b €R (12)

Para realizar una prediccion simplemente se mira el signo de f(x); una eleccion comudn para
la eleccion de los parametros del modelo es minimizar el valor del error de entrenamiento de
la regularizacion dado por la ecuacién 13

B(w,b) =~ 3" Ly, f(w) + aR(w) g
1=1

Donde la funcion L es la funcion de perdida que mide el modelo con respecto a cuanto se
aleja la prediccion del valor real, R es un término de regularizacién (penalizacion) que res-
tringe el modelo cuando este se torna complejo; a > 0 es hiper-parametro no negativo.

Como se habia mencionado antes la funcion L se puede elegir segun las caracteristicas que
el clasificador, que se va a disefar necesite (ver Figura 18).

Hinge: margenes suaves, usando SVM para detectar los limites de las acumulaciones.
Log: utiliza regresion logistica para detectar los limites de las acumulaciones.
Least-squares: utiliza una regresion enfatizando los limites exteriores de las acumula-
ciones.
Epsilon-insensitive: bordes suaves, utilizando SVR, una regresion tomando como base
los vectores de soporte que indican los limites de las acumulaciones.
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Figura 18. Grafica de la funcion de decisidn vs los diferentes modelos de la funcién de perdida [19].

27



1.4.2.4. Vecinos cercanos

El principio base detras de Nearest Neighbors (NN), es encontrar un predefinido numero de
muestras de entrenamiento que encierren un nuevo punto y predecir la clase de este utili-
zando las clases de los puntos; el nimero de estas muestras, usualmente esta definidos por
el usuario, dado a que este valor controla directamente la sensibilidad y estabilidad de las
predicciones, en su defecto el modelo utiliza una densidad de puntos de todas las muestras
de entrenamiento y establece un limite con ese valor.

A pesar de su simplicidad NN ha sido satisfactoriamente usado en un gran numero de pro-
blemas de clasificacion y regresion, incluyendo deteccion de caracteres escritos a mano,
analisis de imagenes satelitales, entre otras tantas; siendo un método no paramétrico (no
requiere parametros adicionales) tiene alta confiabilidad en problemas de clasificacion donde
las areas de una clase no estan bien definidas por simples lineas [20].

Los métodos basados en NN son un tipo de aprendizaje no generalizado o aprendizaje ba-
sado en instancias, el cual no se centra en generar un modelo interno genérico para usar
como comparacion, simplemente guarda algunas instancias del entrenamiento; la clasifica-
cion es computada de una simple votacion por mayoria de los vecinos mas proximos para
cada punto que solicite una prediccion (Ver Figura 19).

3-Class classification (k = 15)
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Figura 19. Separacion de muestras por sus respectivas clases (enfatizadas en sus colores) [20].

1.4.2.5. Naive bayes

Son métodos de aprendizaje no supervisado los cuales se basan en aplicar el teorema de
Bayes con la suposicién de Naive, la cual indica que en un grupo de muestras, cada par de
muestras que se elijan son independientes y no se relacionan directamente.

Dada una clase representada por la letra 'y, y un vector de forma independiente x; hasta xp,
el teorema de Bayes establece las relaciones de la ecuacién 14:
Ply|zy,...,zp) = 1 -
Plxy,...,7p)

(14)
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Usando la suposicién de Naive de independencia entre formas

P[Tﬂy,fl, R e L s TR !I?Tj = P[I”y]a (15)

Para todo i esta relacion es simplificada a

P(y) ITie; Plzi | y)
P[Ila"'.ﬁrﬂj (16)

P[y|:1"1:,...:,:1"ﬂ:]=

Donde la entrada es constante
P[‘rl 3 :"rﬂ] (17)

Entonces se puede utilizar la siguiente regla de clasificacion
e

P(y|T1.~"'.~T?IJDCP(F)HP[I‘E|y) (18)
=1
1}

j = argmax P(y) [ [ Plx:| ), (19)

=1

Para completar el analisis, se realiza una estimacion MAP (Maximum A Posteriori) para esti-
mar

Ply) Plzi|y) (20

Los diferentes clasificadores basados en Naive Bayes difieren Unicamente de la suposicion
gue ellos hacen sobre la funcion de distribucién

P(z; | y) (21)
Por el contrario a su aparente sobre simplificadas suposiciones los clasificadores basados en
Naive Bayes han trabajado muy bien en problemas de la vida real, como la clasificacion de
documentos Yy filtros de spam en los e-mails; ellos requieren una pequefa cantidad de infor-
macion como datos de entrenamiento para estimar los pardmetros necesarios de todo el sis-
tema (problemas) [21].

A continuacion se ilustra los 2 tipos de probabilidades que se pueden implementar en los cla-
sificadores Naive Bayes: Los NB basados en la funcién de distribucion Gaussiana (ecuacion

22)
1 T — 2
Plai|y) = —ew (-2 00)

/20l 2072

Y
Y los NB basados en la funcién de distribucion de Bernoulli (ecuacion 23)

Plzi|y) = Pl |y)zi + (1 = P(i | y))(1 —z:) (23)
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1.4.2.6. Arboles de decisiéon

Son un método no paramétrico de aprendizaje supervisado, usado principalmente en clasifi-
cadores y regresiones (ver Figura 20), la meta de este tipo de sistemas es crear un modelo
gue prediga el valor de una variable objetivo utilizando unas simples reglas de decision infe-
ridas en un entrenamiento [22].

20 Decision Tree Regression
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Figura 20. Arbol de decision utilizado en regresion de valores de una funcion sinusoidal con ruido a diferentes niveles de
aprendizaje [22].

Las ventajas de los arboles de decision son:

» simples de entender e interpretar, los arboles de decision pueden ser visualizados.

> Requieren pocos datos de preparacion. Otras técnicas por lo general requieren una
normalizacion de los datos, la creacidon de variables temporales, y los valores en blan-
co removidos.

El costo computacional de usar el arbol de decision para predecir valores es logaritmi-
co con respecto al numero de puntos usados para el entrenamiento.

Capaz de manejar datos numeéricos, como por categorias.

Capaz de manejar problemas de multiples salidas.

Usa un modelo de caja blanca donde el desarrollador puede observar como se esta-
blece el modelo, a diferencia de las redes neuronales (caja negra) que es imposible
determinar la razon de sus configuraciones.

VVVY 'V

Las desventajas de los arboles de decisién, incluyen:

» en la etapa de aprendizaje se puede dar lugar a arboles de decision demasiado com-
plejos que no representan correctamente el comportamiento del sistema, a este error
se le conoce como sobreajuste.

» Pueden ser inestables a pequefias variaciones.

» Tienen conceptos que son dificiles de comprender dado a que los arboles de decision
no los explican facilmente, como el problema del XOR, problemas de multiplexores.
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A continuacion se ilustra el resultado de un entrenamiento utilizando arboles de decision para
la clasificacion de flores utilizando la longitud de sus pétalos Figura 21, Figura 22.

Decision surface of a decision tree using paired features
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Figura 21. Clasificador de plantas por las dimensiones de sus pétalos usando un arbol de decisién [22].

petal length (cm) < 2.45
gini = 0.6667
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = setosa

petal width (cm) < 1.75
gini = 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

petal length (cm) < 4.95
gini = 0.168
samples = 54

value = [0, 49, 5]

class = versicolor

Figura 22. Arbol de decision obtenido como resultado de entrenamiento de clasificador de plantas con la longitud de sus
pétalos como entrada [22].
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1.4.2.7. Redes neuronales

Las Redes Neuronales (NN: Neural Networks) fueron originalmente una simulaciéon abstracta
de los sistemas nerviosos biolégicos, constituidos por un conjunto de unidades llamadas neu-
ronas o nodos conectados unos con otros; el primer modelo de red neuronal fue propuesto
en 1943 por McCulloch y Pitts en términos de un modelo computacional de actividad nervio-
sa, este modelo era un modelo binario, donde cada neurona tenia un escalén o umbral prefi-
jado. Las redes neuronales son modelos que se basan o estan inspirados en sistemas biol6-
gicos, como el caso del primer modelo; aunque ultimamente estos modelos se han converti-
do en entes netamente artificiales, enfocados principalmente a una tarea en especial, la cual
decide su estructura y requerimientos.

Para entender la estructura de las redes neuronales es preciso, entender el sistema biolégico
gue fue base para ello, el cerebro humano; el cerebro humano contiene mas de cien mil mi-
llones (10x11) de neuronas y 10x14 sinapsis en el sistema nervioso. Los estudios realizados
sobre la anatomia del cerebro humano concluyen que hay, en general, mas de 1000 sinapsis
por término medio a la entrada y a la salida de cada neurona.

Aunque el tiempo de conmutacion de las neuronas biolégicas (unos pocos mili segundos) es
casi un millén de veces menor que en los actuales componentes de las computadoras, las
neuronas naturales (biolégicas) tienen una conectividad miles de veces superior a la de las
artificiales.

El objetivo principal de las redes neuronales de tipo biolégico es desarrollar operaciones de
sintesis y procesamiento de informacion, relacionadas con los sistemas biolégicos [23].

A Synapse

neurotransmittor
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/ output
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i mailaniy ~cect

reuptake of
neurotransmittor

a) b)
Figura 23. a) Estructura de una neurona, b) esquema de la sinapsis neuronal [23].

Las neuronas y las conexiones entre ellas (sinapsis) constituyen la clave para el procesado
de la informacién. La mayor parte de las neuronas poseen una estructura de arbol, llamada
dendritas, que reciben las sefales de entrada procedentes de otras neuronas a través de las
sinapsis. Una neurona consta de tres partes (ver Figura 23.a):

1. El cuerpo de la neurona

2. Las dendritas, que reciben las entradas
3. El axén, que lleva la salida de la neurona a las dendritas de otras neuronas.
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La forma completa en la que dos neuronas se relacionan no es totalmente conocida, y de-
pende ademas del tipo particular de cada neurona. En general, una neurona envia su salida
a otras por su axon, y éste lleva la informacion por medio de diferencias de potencial eléctrico
(ver Figura 23.b).

Este proceso es a menudo modelado como una regla de propagacion representada por una
funcion u(t). La neurona recoge las sefiales por su sinapsis sumando todas las influencias
excitadoras e inhibidoras, si las influencias excitadoras positivas dominan, entonces la neu-
rona produce una sefal positiva y manda este mensaje a otras neuronas por sus sinapsis de
salida; en este sentido, la neurona actda como una simple funcién escalon f(t).

Win
Figura 24. Esquema gréfico del comportamiento matematico que representa a una neurona [23].

Las redes neuronales aplicadas estan, en general, inspiradas en las redes neuronales biol6-
gicas, aunque poseen otras funcionalidades y estructuras de conexion distintas a las vistas
desde la perspectiva bioldgica. Las caracteristicas principales de las redes neuronales artifi-
ciales son las siguientes:

1. Auto-Organizacion y Adaptabilidad: utilizan algoritmos de aprendizaje adaptativo y au-
to-organizacién, por lo que ofrecen mejores posibilidades de procesado robusto y
adaptativo.

2. Procesado no Lineal: aumenta la capacidad de la red para aproximar funciones, clasi-
ficar patrones y aumenta su inmunidad frente al ruido.

3. Procesado Paralelo: normalmente se usa un gran nimero de nodos de procesado,
con alto nivel de inter conectividad.

El elemento basico de computacion (modelo de neurona) se le llama habitualmente nodo o
unidad. Recibe un input desde otras unidades o de una fuente externa de datos, cada input

tiene un peso asociado w, que se va modificando en el llamado proceso de aprendizaje (ver
ecuacion 24). Cada unidad aplica una funcion dada f de la suma de los inputs ponderadas

mediante los pesos.
Y; = E Wiy (24

J
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Por lo general se pueden definir 2 fases 0 etapas en la creacién de un sistema de redes neu-
ronales [23]:

» Fase de entrenamiento: se usa un conjunto de datos o patrones de entrenamiento pa-
ra determinar los pesos (parametros) que definen el modelo de red neuronal. Se cal-
culan de manera iterativa, de acuerdo con los valores de los valores de entrenamiento,
con el objeto de minimizar el error cometido entre la salida obtenida por la red neuro-
nal y la salida deseada.

> Fase de Prueba: en la fase anterior, el modelo puede que se ajuste demasiado a las
particularidades presentes en los patrones de entrenamiento, perdiendo su habilidad
de generalizar su aprendizaje a casos nuevos (sobre ajuste). Para evitar el problema
del sobre ajuste, es aconsejable utilizar un segundo grupo de datos diferentes a los de
entrenamiento, el grupo de validacion, que permita controlar el proceso de aprendiza-
je. Normalmente, los pesos Optimos se obtienen optimizando (minimizando) alguna
funcién de energia; por ejemplo, un criterio muy utilizado en el llamado entrenamiento
supervisado, es minimizar el error cuadratico medio entre el valor de salida y el valor
real esperado.

Las redes neuronales pueden ser de dos tipos de aprendizaje supervisado y no supervisado,
las redes neuronales de entrenamiento supervisado son las mas populares. Los datos para el
entrenamiento estan constituidos por varios pares de patrones de entrenamiento de entrada
y de salida (ver Figura 25.a). EI hecho de conocer la salida implica que el entrenamiento se
beneficia de la supervision de un “maestro” (usuario). Dado un nuevo patron de entrenamien-
to, en la etapa (m + 1)- ésima, los pesos se adaptan bajo la forma de la ecuacion 25:

m+1 __ m m
wii T =wi + Awy; (25)
Para los modelos de entrenamiento no supervisado, el conjunto de datos de entrenamiento
consiste solo en los patrones de entrada. Por lo tanto, la red es entrenada sin el beneficio de
un maestro [23]. La red aprende a adaptarse basada en las experiencias recogidas de los
patrones de entrenamiento anteriores (ver Figura 25.b).

Maestro

Patrones de

Patrones de entrada

entrada

a) b)
Figura 25. a) Esquemaético del sistema de aprendizaje de una red neuronal supervisada b) esquematico del sistema de
aprendizaje de una red neuronal no supervisada [23].
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1.5. Métricas de evaluacion

Las métricas de evaluacidn son parametros que se calculan para medir la calidad o el rendi-
miento de un grupo de algoritmos de tal forma que puedan ser ponderados por orden de im-
portancia. En el caso de los algoritmos clasificadores, las métricas de evaluacion permiten
analizar una correcta clasificacion ademas de detectar comportamientos anémalos [24].

Para calcular estas métricas se requiere el conteo de:

YV V. VYV V¥V

Positivos verdaderos (tp): cada una de las muestras de una clase que fueron correc-
tamente clasificadas.

Falsos positivos (fp): nimero de muestras a las cuales los algoritmos les asignaron
una clase pero no pertenecen a ella.

Negativos verdaderos (tn): cada una de las muestras que no pertenecen a una clase
y el algoritmo clasificador las detecto como tal.

Falsos negativos (fn): nimero de muestras que pertenecen a una clase pero que el
algoritmo clasificador predijo que no.

Las métricas mas importantes son: Porcentaje de acierto, Precision y recuperacion o sensi-
bilidad [25]:

» Porcentaje de acierto: es un valor que relaciona el nimero total de predicciones de

una clase con el nimero total de muestras de esa clase, como se indica en la ecuacién
26.

%Ac = — 2P (26)

Total muestras

Precision: es la relacion entre las clasificaciones correctas generadas por un clasifi-
cador y el total de las predicciones de una clase, permite analizar cuan fiable son las
predicciones de un clasificador, su rango es de 0 a 1(ver ecuacion 27).

r=—2- (7

tp+fp

Sensibilidad: es la relacion entre las clasificaciones correctas y la totalidad de mues-
tras de una clase, permite analizar dado un set de muestras cuantas de ellas son per-
cibidas por los clasificadores, es decir cuan sensible es un clasificador con respecto a
una clase (ver ecuacion 28).

_ _tp
S= i (@®

35



2. Metodologia de desarrollo

Una etapa muy importante en el desarrollo de un nuevo producto tecnoldgico es una correcta
investigacion de los caminos que se pueden seguir en su construccion; esta investigacion
tiene como objetivo cuantificar y analizar las caracteristicas que el producto puede llegar a
tener si se decide implementar un proceso u otro; la empresa JPT C&S con varios afios en el
desarrollo de nuevas herramientas y equipos, consiente en que un analisis previo antes del
desarrollo de cualquier equipo es la clave para garantizar no solo la calidad del producto si
no también un ahorro en tiempo y costos, plantea un estudio para la seleccion de un algorit-
mo de clasificacion de piedras en una imagen obtenida en el proceso de extraccion de los
residuos sélidos de una operacion de taladrado de un pozo petrolero, este estudio es la in-
vestigacion previa de un nuevo proyecto en el cual trabaja la empresa JPT C&S para inferir el
estado de un pozo que se esté perforando.

El presente estudio fue planteado de tal forma que se utilizaran imagenes similares a las que
podrian presentarse en el proceso real, creando imagenes a partir de muestras de piedras
obtenidas de un proceso de taladrado facilitadas por la empresa; estas imagenes fueron de
dos tipos: con piedras muy bien espaciadas (ver Figura 26.a) y con acumulaciones de piedras
(ver Figura 26.b), las cuales representan los escenarios de un proceso de taladrado lento con
un flujo de residuos sélidos regular y un proceso de taladrado rapido con gran flujo de parti-
culas.

s amn gt “D"‘ S
3&11 x\‘\a.

/'l'tia

a) o b)
Figura 26. a) Imagen de prueba con particulas bien espaciadas, b) imagen de prueba con particulas en acumulaciones.
Elaboracion propia.

Ademas de elegir los tipos de imagenes similares a los que podrian presentarse en el caso
real, también se eligi6 utilizar la misma clasificacion que la empresa requiere para hacer la
inferencia del estado del proceso de taladrado del pozo, es decir 4 clases de rocas: rocas
angulares, rocas astillosas, rocas blocosas y rocas redondeadas ver Figura 27.

» Rocas angulares: se caracterizan por ser rocas muy planas con un gran nimero de
salientes y angulos pronunciados en sus esquinas.

> Rocas astillosas: son rocas muy delgadas, cuya superficie esta casi descrita con dos
puntas muy pronunciadas y un cuerpo liso en su intermedio.
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» Rocas blocosas: son rocas que tienen como preferencia caras perpendiculares lisas
y con salientes en angulos cercanos a los 90°.

» Rocas redondeadas: son rocas muy circulares (sin llegar al circulo perfecto) que se
caracterizan por una superficie suave con pocas deformaciones.

Figura 27. Rocas proporcionadas por la empresa JPT C&S: a) roca angular, b) roca astillosa, ¢) roca blocosa, d) roca
redondeada. Elaboracion propia.

Un algoritmo de clasificacion es un procedimiento para seleccionar una hipotesis de un grupo
de posibilidades basandose en si las propiedades encajan mejor en un grupo de caracteristi-
cas u otro; desde el auge de las computadoras hasta ahora se han creado muchos y diversos
algoritmos de clasificacion, y cada uno de ellos se comporta diferente ante la naturaleza del
tipo de clasificacion en la que se les emplee. El tipo de clasificacién que la empresa JPT C&S
planea implementar es la clasificacion de objetos en una imagen, con variaciones en algunas
caracteristicas como: la cantidad de objetos en la imagen, el espaciado entre los objetos y
ademas una caracteristica especial: las imagenes son de bajo contraste; esta ultima caracte-
ristica se debe a que en el proceso de taladrado se inyecta un fluido (lodo) para que ayude
en el proceso: removiendo las piedrecillas producto del taladrado, evitando que el pozo co-
lapse, y enfriando y limpiando el taladro [26], cuando las piedras son extraidas tienen el mis-
mo color del lodo por lo cual en el momento de la captura de la imagen las particulas no pue-
den ser muy bien definidas (bajo contraste).

La clasificacion de objetos en imagenes con bajo contraste es un complejo problema que no
tiene un camino pre-establecido para solucionarse, por ello siempre es una buena practica
implementar diversos algoritmos y elegir el que ofrezca mejores resultados; para seleccionar
los algoritmos de clasificacion que se estudiaron en este trabajo se utilizaron como base in-
vestigaciones del rendimiento de algunos de los métodos de clasificacibn mas populares;
cada una de estas investigaciones revela comportamientos ligeramente distintos de los clasi-
ficadores y caracteristicas que pueden ser Utiles en el caso de la clasificacion en imagenes
de bajo contraste; tenemos en primera instancia el clasificador naive bayes que es muy rapi-
do tanto en su etapa de entrenamiento como en su clasificacion, su precision es buena y me-
jora cuando el grupo de muestras de entrenamiento aumenta [27], con caracteristicas simila-
res también se resalta el clasificador basado en gradiente estocastico descendente (SGD),
gue es un clasificador lineal generalizado que ejecuta SGD como método de reduccién de
error, su ejecucion es muy rapida y el uso de recursos computacionales es poco con respec-
to a otros algoritmos, su precisién varia en un rango de acierto que depende de la fase de
entrenamiento [28]. Otro clasificador que se utiliza con mucha frecuencia es el clasificador
basado en arboles de decision, que se caracteriza por obtener buenos modelos ante proble-
mas de multi-clasificacion e incluso con una gran cantidad de datos de entrenamiento [29];
otro clasificador que segun los estudios no disminuye su rendimiento ante grandes cantida-
des de entrenamiento ni ante cambios de escala en las imagenes, es el clasificador basado
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en vecinos cercanos [30], ademas dado a que no se entrena un modelo como tal tiende a dar
mejores resultados ante casos donde las clases no sean linealmente separables [27]. Y fi-
nalmente los clasificadores que obtuvieron mejor rendimiento en las investigaciones
[25][26][27][28][29] las maquinas de soporte vectorial (SVM) y redes neuronales, en las in-
vestigaciones se resalta su robustez ante el ruido en los datos y ante anomalias aleatorias
[27], referente al clasificador SVM estas caracteristicas se deben su fundamento de garanti-
zar siempre la mayor separacién de las clases [30].

Utilizando las investigaciones mencionadas se seleccionaron 6 tipos de clasificadores de las
listas que estos estudios plantean, utilizando como métrica de seleccion la exactitud y la sus-
ceptibilidad a cambios de escala en los vectores de entrenamiento’, ademas se ha agregado
un clasificador extra ya analizado por la empresa Ecopetrol [8] copartidaria del proyecto en el
cual planea trabajar la empresa JPT C&S; dando un total de 7 clasificadores a los cuales se
les realizo el estudio comparativo para analizar sus caracteristicas, los tipos de clasificadores
seleccionados fueron:

clasificador basado en analisis de factores de forma
clasificador basado en maquinas de soporte vectorial
clasificador basados en SGD

clasificador basado en un analisis de vecinos cercanos (NN)
clasificador basado en Naive Bayes

clasificador utilizando un arbol de decision

clasificador utilizando una red neuronal

YVVVVYVYYVYYV

En cuanto a las métricas de comparacion de los algoritmos clasificadores, estas se seleccio-
naron de tal forma que la comparacion no se diera solo por inferencia numérica sino también
utilizando métricas que la empresa JPT C&S pudiera ponderar en un rango de importancia,
como: la preferencia por la correcta deteccion: que es muy importante dado a que a mayor
namero de particulas detectadas mayor va a ser la cantidad de particulas a las cuales se les
pueda clasificar, la sensibilidad de los clasificadores a ciertas clases: ya que esta métrica
permite analizar cuan sensible es un clasificador a objetos de ciertas clases que pueden ser
de mayor relevancia y el uso de los recursos computacionales: lo cual permite elegir el hard-
ware correcto para cada clasificador; en base a ese analisis las métricas de comparacion que
se utilizaron fueron:

porcentaje de deteccidn de los objetos en la imagen
Sensibilidad en cada clase de objeto

promedio del tiempo requerido para completar entrenamiento
promedio del tiempo requerido para hacer una clasificacion
uso de recursos computacionales

YVVVYY

El estudio inicié con la creacion de las imagenes de entrenamiento y prueba, después se
desarrollaron: los algoritmos de entrenamiento, los algoritmos clasificadores y los algoritmos
de comparacién; finalmente se procedié sucesivamente con cada uno de los clasificadores
a: entrenar el algoritmo de clasificacion y clasificar los objetos en las imagenes de prueba,
midiendo en cada una de estas etapas las métricas de comparacion elegidas.

Vectores de entrenamiento: son vectores con las caracteristicas que describen una muestra de entrenamiento.
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Todos los algoritmos de: entrenamiento, clasificacion, medicién de rendimiento y de testeo,
se disefaron en lenguaje de programacion Python3.5 y se utilizaron paquetes computaciona-
les externos como scipy, numpy, scikit-learn, y OpenCV para algunas funciones extra. Las
caracteristicas de hardware del equipo en el que se realizaron las pruebas fueron: un No-
teBook Samsung modelo NP355E4C con: 4 Gb de memoria RAM DDR3, procesador doble
nucleo AMD E1-1200 APU with Radeon(tm) HD Graphics, tarjeta de gréficos Gallium 0.4 on
AMD PALM (DRM 2.43.0, LLVM 3.8.0), Sistema Operativo base Ubuntu 16.04 LTS 64-bit.

2.1. Creacién de las imagenes de entrenamiento y prueba

Las imagenes utilizadas en el estudio fueron creadas a partir de muestras de piedras de un
proceso de taladrado, pertenecientes a la empresa JPT C&S; las imagenes se capturaron
con una cdmara SONY DSC-W180 de 12 megapixeles con una iluminacion controlada de
direccién vertical; el procedimiento de construccion de las imagenes vario ligeramente de-
pendiendo de si las imagenes eran: de entrenamiento, de prueba con objetos espaciados y
de prueba con acumulaciones de particulas:

» Iméagenes de entrenamiento: las imagenes de entrenamiento son imagenes con fon-
do gris y una sola particula en su centro (ver Figura 27), para su construccion primero
se seleccionaron las muestras, teniendo en cuenta que el nUmero de muestras por
cada clase debe ser igual para que no se generen preferencias en los clasificadores;
el nUmero maximo de muestras por clase se redujo a 45 en concordancia con la canti-
dad de particulas de clase redondeado las cuales eran muy escasas en el set de
muestras de la empresa JPT C&S; posterior a esto, se procedio a capturar las image-
nes de las particulas en un fondo blanco en una determinada cantidad por cada clase,
variando las posiciones y angulos de las particulas (ver Figura 28).

La separaciéon y generacion de imagenes individuales para cada una de las muestras en las
imagenes, se realiz6 por medio del algoritmo 1 de la seccion de apéndices, el cual recibe una
imagen con multiples objetos y a partir de esta: ubica cada uno de los objetos en la imagen,
recorta cada muestra de la imagen original y las guarda con extensién .png.

> Imagenes de prueba con objetos bien espaciados: estas imagenes contienen un
numero aleatorio de particulas de clases aleatorias, para su generacion se procedio a
seleccionar una cierta cantidad de muestras de piedras tratando de conseguir un nu-
mero similar de cada clase, posteriormente de forma aleatoria se eligieron de ese gru-
po un numero aleatorio de particulas las cuales se ubicaron en posiciones y angulos
aleatorios, para finalmente capturar la imagen (ver Figura 26.a). se tomaron 40 image-
nes de prueba con objetos bien espaciados, utilizando piedras diferentes en cada cap-
tura (5 por cada clase).

» Iméagenes de prueba con objetos en acumulaciones: a diferencia de las imagenes
con objetos bien espaciados, las imagenes con acumulaciones de particulas se crea-
ron adicionando en primera instancia un fondo de piedras mucho mas pequefas en
comparacion con las piedras objetivo (ver Figura 26.b); estas piedras objetivo se ubica-
ron en el fondo de piedrecillas, en posiciones y angulos aleatorios, tratando de mante-
ner un nimero similar de particulas de cada clase en el total de imagenes. Al igual que
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las imagenes con objetos bien espaciados se tomaron 40 imagenes como set de
prueba, utilizando piedras diferentes en cada captura (4 por cada clase).

Figura 28. Imagen con 15 particulas de clase astilloso bien espaciadas. Elaboracidn propia.

2.2. Desarrollo de los algoritmos de entrenamiento

El proceso de entrenamiento de un clasificador basado en aprendizaje automatico es la eta-
pa mediante la cual se modifican los valores internos del clasificador minimizando el error
entre sus predicciones y los valores reales, a diferencia de estos clasificadores el clasificador
basado en factor de forma opera diferente; en el clasificador basado en factor de forma se
calibran los rangos de los descriptores de forma y se elige una estructura de decision para
separar una nueva particula en una clase u otra (ver Algoritmo 3 de la seccion de apéndices).

2.2.1. Algoritmo de entrenamiento para el clasificador basado en factores de forma

El proceso del Algoritmo 3 inicia con una deteccion de la particula en la imagen de entrena-
miento; utilizando el método de umbralizacibn mencionado en la seccidén 1.3.4.2 filtrado, se
transforma la imagen en binaria y se halla el maximo contorno el cual representa la forma de
la particula; posteriormente se calcula los valores de area, perimetro, area del cuadrado que
encierra la particula y area convexa de la particula, con estos parametros se procede a cal-
cular el valor de los siguientes descriptores de forma: inverso del factor de forma, relacién de
area y solidez, mencionados en la seccién 1.3.5.1 parametros morfolégicos, finalmente se al-
macena los valores de los descriptores de forma y se procede con la siguiente imagen de
entrenamiento. Cuando se ha calculado el valor de los descriptores de forma de todas las
imagenes de entrenamiento, el algoritmo genera los rangos normales de estos para cada
clase, y la estructura de decision.

2.2.2. Algoritmo de entrenamiento para los clasificadores basados en SVM, SGD, Naive
Bayes, Vecinos cercanos y arboles de decision

Estos algoritmos de aprendizaje automatico utilizan la libreria scikitlearn de aprendizaje au-
tomatico como base para su implementacion, por lo cual su estructura es similar exceptuan-
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do el uso de algunos hiper-parametros referentes a cada clasificador, ver los algoritmos 5, 6, 7,
8y 9 de la seccion de apéndices.

Para mejorar el rendimiento de estos clasificadores primero se debe procesar las imagenes
de entrenamiento con HOG?! (Histogram Oriented to Gradient), este procesamiento genera un
vector de caracteristicas mucho mas pequefio que la imagen original el cual conserva la in-
formacion de la forma de la particula, este procesamiento ayuda a acelerar la etapa de en-
trenamiento y a reducir el uso de recursos computacionales (ver Algoritmo 4). Con las image-
nes transformadas en los vectores de caracteristicas por el Algoritmo 4, se procede a generar
un modelo de prediccidon ajustando sus valores con la comparacion del resultado de sus pre-
dicciones y la clase real de las particulas de entrenamiento.

2.2.3. Algoritmo de entrenamiento para el clasificador basado en redes neuronales

El clasificador basado en redes neuronales utiliza la libreria de procesamiento de iméagenes
OpenCV para la generacion de los modelos de clasificacion; esta libreria cuenta con funcio-
nes especializadas para la generacion de los modelos de las redes neuronales (ver Algoritmo
10). Para su implementacion primero se cred una estructura de carpetas similar al de la Figura
29.a 'y Figura 29.b

i Angular
i Astilloso
i Blocoso

—
B date
" .
B negativas
B positivas

. negativas.txt
. positivas.txt
. training.py

i Redondeado

a) b)
Figura 29. a) Estructura de carpeta principal, b) Estructura de carpeta para cada clase. Elaboracion propia.

En la carpeta principal se crearon cuatro subcarpetas correspondientes a las cuatro clases
de piedras del estudio (Figura 29.a), en cada una de estas se crearon tres subcarpetas y dos
archivos extra (Figura 29.b): la carpeta “data” tiene como funcion almacenar el modelo gene-
rado por el proceso de entrenamiento, en la carpeta “positivas” se ubican las muestras de la
clase para la cual se va crear el modelo, en la carpeta “negativas” se ubican las imagenes del
resto de clases, en el archivo “negativas.txt” se escriben los nombres de las imagenes en la
carpeta “negativas” y en el archivo “positivas.txt” se escriben los nombres de las imagenes en
la carpeta “positivas” junto con el tamafio y la posicion del centro de la imagen; posterior a
esta re-ubicacion de archivos, se procede a utilizar los algoritmos de OpenCV para generar
los modelos, (ver Algoritmo 10).

L El analisis HOG (Histogram Oriented to Gradient) primero aplica filtros Sobel en las direcciones X, Y, para realzar los
bordes del objeto en la imagen, posterior a ello, se calcula la direccion y magnitud del gradiente de cada pixel, ese gradiente
es cuantizado a un valor entero entre 1y 16, luego se parte la imagen original en pequefias celdas del mismo tamafio, por lo
general cuatro celdas, y para cada una de las celdas se calcula el histograma de las magnitudes de sus pixeles y se forma un
vector con la union de cada uno de los histogramas de las celdas [31]
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2.3. Desarrollo de los algoritmos de clasificacién

Antes de iniciar el proceso de clasificacion se deben implementar unas etapas previas a las
imagenes; primero se inicia con un pre procesamiento (filtrado) de la imagen, posteriormente
se seleccionan todos los contornos en esta (ver seccion 1.3.4.4) y se segmentan todas las po-
sibles particulas para ser analizadas una a una por los clasificadores.

2.3.1. Clasificador basado en analisis de factores de forma

El clasificador basado en la comparacién directa de pardmetros morfoldgicos, es un clasifica-
dor bastante sensible a cambios direccionales de iluminacién, es decir la exactitud de sus
clasificaciones puede bajar si la iluminacion tiene una direccion preferencial diferente a la
orientacion de la iluminacién bajo la cual se capturaron las imagenes de entrenamiento.

El clasificador se basa Uunicamente en la discriminacion por los valores de los parametros
morfolégicos ya mencionados en la etapa de desarrollo del algoritmo de entrenamiento: in-
verso de la relacion de aspecto, relacion de area y solidez.

La estructura del algoritmo clasificador, utilizando discriminacion por factores de forma es la
de la Figura 30 y su implementacion en codigo es el Algoritmo 11 de la seccion de apéndices.

Conversion del tipo de |a imagen de
RGB a H5V

Extraccién del plano H

(ecua!izacién dela imagen]

v

[umbra!izacién de la imagen en]

los rangos optimos

(eliminacién del ruido en la imagen]

v

extraccion de contornes en la imagen
(conteo del numero total de objetos)

v

[clasiﬁcacién de cada uno de Ios]

contornos

guardado de datos

Figura 30. Diagrama de flujo del funcionamiento del clasificador basado en discriminacion por pardmetros morfolégicos.
Elaboracion propia.
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Algunas aclaraciones importantes para este tipo de clasificador es que el éxito en la clasifica-
cion depende directamente en el éxito de la umbralizacion, ya que es el proceso mediante el
cual se evidencia la diferencia entre el fondo de la imagen y una particula, si la umbralizacion
es errada la forma de la particula se puede ver comprometida.

Figura 31. Imagen simulada de un grupo de particulas (izquierda) con iluminacién perpendicular y su correspondiente
umbralizacién (derecha) resaltada en un color verde. Elaboracion propia.

Como se puede observar en la imagen real con iluminaciéon direccional desde abajo (Figura
32), la umbralizacion no representa las formas correctas de los objetos en la imagen, a dife-
rencia de la Figura 31 en la cual las formas de las particulas estan bien definidas, esto es de-
bido a que el valor de los pixeles en la particula es exactamente el mismo que el del fondo, lo
cual ocasiona que en el momento de la eliminacion del fondo (a negro) se elimine también

las partes de las particulas que no tienen un borde bien definido.
2 E BTy !,[7

Figua 32. Imagen real de un grpo de particulas (izquirda) con iluminacion direccional desde abajo y su correspondien-
te umbralizacion (derecha) resaltada en un color verde. Elaboracion propia.

En estas situaciones el algoritmo clasificador es incapaz de definir que las particulas estan
mal seleccionadas y por tanto analizara las particulas (en verde) tal cual se le presenten, ge-
nerando una clasificacion errada. Como solucion a este problema se deben garantizar siem-
pre luces perpendiculares o utilizar el método en combinacién con un método de aprendizaje
de maquina, los cuales al igual que nuestro cerebro pueden completar la forma de una parti-
cula recortada visualmente basandose en experiencias previas de como es una particula.
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2.3.2. Clasificadores basados en SVM, SGD, NN, NB y arboles de decision

A diferencia de los clasificadores basados en discriminacién por valores morfolégicos, los
clasificadores que se basan en auto aprendizaje: maquinas de soporte vectorial (SVM), SGD
(Stochastic Gradient Descend), niumero de vecinos cercanos (NN), funcion Naive Bayes (NB)
y arboles de decision; solo requieren una etapa de entrenamiento con las imagenes de cada
clase, de esta forma el mismo algoritmo elige cuales son las caracteristicas que le serviran
para discriminar un objeto. Una desventaja de este tipo de clasificadores es que trabaja solo
con un elemento a la vez, es decir es incapaz de reconocer que hay multiples elementos en
una imagen, por tanto requiere un algoritmo preliminar que ubique las posiciones de cada
objeto y luego le envié la porcion de imagen en donde se encuentra cada elemento al clasifi-
cador.

La estructura de este tipo de clasificador en su etapa de entrenamiento se puede observar
en la Figura 33, el pre-procesamiento que se le hace a las imagenes es una conversion del
esquema de color, el cual por defecto es RGB, se convierte al esquema de color HSV, el cual
tiene mejores cualidades para realizar una umbralizacion mas selectiva; otro cambio que re-
ciben las imagenes es un analisis HOG con lo cual se obtiene un vector de caracteristicas
més pequefio listo para el entrenamiento del sistema o para el clasificador final, ver los Algo-
ritmos 12, 13, 14, 15, 16 de la seccidén de apéndices correspondientes a los clasificadores SVM,
SGD, vecinos cercanos, naive bayes y arboles de decision.
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tomar siguiente imagen

pre-procesar imagen
de clasificacion
adicionar imagen al vector
detener medicién del de a clase a la que pertenece
tiempo

Figura 33. Diagrama de flujo de la estructura de la fase de entrenamiento de los clasificadores basados en aprendizaje
automatico. Elaboracién propia.
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Figura 34. Diagrama de flujo de la estructura del clasificador. Elaboracion propia.

2.3.3. Clasificador basado en red neuronal

El clasificador basado en una red neuronal, como ya se ha descrito permite la deteccion y
clasificacion de multiples objetos en una imagen, por tanto presenta condiciones bastante
favorables en comparacion a los otros clasificadores analizados, el Unico inconveniente que
presenta este método es que su estructura es del tipo black-box en la cual es imposible sa-
ber cuéles fueron las caracteristicas que el algoritmo eligié para la clasificacion, ni tampoco
los valores de esos parametros; por tanto la fase de entrenamiento es una etapa vital que

garantizara el éxito o el fracaso del clasificador final.

Algunos de los problemas que se pueden presentar en la fase de entrenamiento, son basi-
camente: sobre-muestreo, mala eleccién de las muestras, sobre-entrenamiento y baja canti-

dad de muestras.

» Sobre-muestreo: se alimenta o se provee el sistema con demasiadas muestras y el
sistema expande demasiado los rangos de cada clase de objeto, lo cual da lugar a
translapamientos entre las clases (se generan dos o mas posibles clasificaciones para
un mismo objeto); es decir el sistema sea torna poco selectivo.

» Pocas muestras: en esta situacion el sistema no alcanza a establecer rangos bien de-
finidos y se genera un clasificador muy disperso, que puede dar lugar a los mismos
problemas que el sobre-muestreo: translapamientos y poca selectividad; dada la natu-
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raleza de estos problemas la solucion, es hallar de forma experimental el nimero de
muestras que genere el mejor comportamiento del clasificador.

» Mala eleccién de muestras: se da cuando se eligen imagenes de objetos con caracte-
risticas parecidas (entre clases), o en el caso extremo que es cuando se alimenta el
sistema con imagenes que no contienen toda la variedad de posibilidades de cada
clase, lo que da lugar a sistemas con translapamientos o sistemas que no detectan la
totalidad de las particulas en la imagen; la solucion a este problema es bastante subje-
tivo ya que no se puede saber exactamente cual factor influyo en el error del entrena-
miento (por la naturaleza de black-box de las redes neuronales), por tanto es reco-
mendable elegir las muestras de una forma muy selectiva tratando de evitar las dos
circunstancias anteriormente mencionadas.

» Sobre-entrenamiento: las redes neuronales tienen ciertos valores para configurar la
calidad de entrenamiento: profundidad, minimo rango de error, maximo rango de falsa
alarma, entre otros; con los cuales se le indica a la red cuando debe considerar que el
entrenamiento estd completo. Cuando se le indica a la red valores muy estrictos, la
red se enfoca demasiado en el grupo de muestras, es decir se vuelve demasiado es-
tricta a que los valores deben ser iguales a los de las muestras y se vuelve incapaz de
clasificar nuevos objetos que no compartan esas caracteristicas, en pocas palabras se
vuelve insensible a nuevos objetos; la clave para resolver este problema es la correcta
determinacién de estos parametros o la determinacion de los mismos a base de expe-
rimentacion.

El algoritmo de clasificacion basado en redes neuronales implementa funciones de la libreria
OpenCV, primero se pre procesa la imagen para suavizar los objetos en la imagen y después
se utilizan las funciones optimizadas de OpenCV (ver Algoritmo 17).

2.4. Desarrollo de los algoritmos de comparacion

Los algoritmos de comparacion son los algoritmos encargados de comparar las mediciones
de las métricas obtenidas por cada uno de los clasificadores en sus etapas de entrenamiento
y prueba; esta comparaciéon se dio en dos formas: una comparacién numérica y una compa-
racion gréfica; la comparacion numérica compara las predicciones hechas por los clasificado-
res almacenadas en un archivo de texto con los valores reales de las imagenes de prueba
gue han sido realizados de forma manual y estima su exactitud (ver Algoritmo 18); la compa-
racion grafica utiliza los resultados de la primera comparacion, adiciona los valores de tiem-
pos de procesos (entrenamiento y clasificacion) y uso de recursos computacionales y los gra-
fica en un diagrama de 5 puntas que permite inferir un comportamiento general de todo el
clasificador (ver Algoritmo 19).

2.5. Implementacion del estudio comparativo

Finalizado el desarrollo de todos los algoritmos el paso final del estudio consistié en la repeti-
cion de las etapas de entrenamiento y prueba, midiendo sus métricas de comparacion. Las
repeticiones se hicieron 4 veces, numero en el cual se podia garantizar una tendencia en el
comportamiento de todas las métricas. El procedimiento en cada repeticion que se siguio fue:
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» Se desordena todas las imagenes (entrenamiento, prueba con objetos bien espacia-
dos y de prueba con acumulaciones de particula) cambiando el nombre de estas en
Sus respectivas carpetas.

» Se procede a generar los modelos de entrenamiento para cada uno de los clasificado-
res, midiendo los tiempos de entrenamiento y el uso de recursos computacionales.

» Se analizan las imagenes de prueba con objetos bien espaciados con cada uno de los
clasificadores, midiendo los tiempos empleados en la clasificacién de cada una de las
particulas y guardando los resultados de la clasificaciéon en un archivo temporal.

» Se analizan las imagenes de prueba con acumulaciones de particulas con cada uno
de los clasificadores, midiendo los tiempos empleados en la clasificacion de cada una
de las particulas y guardando los resultados de la clasificacion en un archivo temporal.

» Se comparan las clasificaciones hechas por cada uno de los clasificadores con los va-
lores reales y se calcula la sensibilidad en cada una de las clases usando la matriz de
confusién para elementos bien espaciados (tabla 20 de la seccion de apéndices) y
también con la matriz de confusién para imagenes con acumulaciones de objetos (ta-
bla 21 de la seccion de apéndices), con el Algoritmo 18 y se guardan los resultados en
las tablas 22 y 23 de las métricas de comparacion.

Cuando se terminan las repeticiones se crean los diagramas de cuatro puntas con el Algorit-
mo 19 para su posterior analisis.
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3. Resultados

A continuacion se ilustra los resultados obtenidos en la investigacion; los resultados se divi-
dieron en 2 partes: para imagenes bien espaciadas Figura 26.a y para imagenes con agrupa-
ciones de particulas Figura 26.b.

Los clasificadores elegidos fueron los que se enuncian en la parte de abajo, para una mayor
uniformidad, en este capitulo se nombra cada clasificador con una letra.

Clasificadores:

(A) clasificador basado en analisis de factores de forma

(B) clasificador basado en maquinas de soporte vectorial

(C) clasificador basados en SGD

(D) clasificador basado en un analisis de vecinos cercanos (NN)
(E) clasificador basado en Naive Bayes

(F) clasificador utilizando un arbol de decision

(G) clasificador utilizando una red neuronal

La importancia del analisis del consumo de recursos computacionales de un nuevo software
antes de implementarlo de manera productiva, radica en que permite elegir las cualidades del
hardware que lo va a soportar; de esta forma se garantiza una correcta funcionalidad con un
hardware que no se exceda en precio ni recursos computacionales. En cuanto al analisis en-
focado a las caracteristicas del software, esta brinda la posibilidad de comparar cuantitativa y
cualitativamente las diversas posibilidades y opciones, de esta manera se puede escoger el
gue mejor se adapte a la situacion que se vaya a implementar, garantizando criterios de
acierto, tiempos y tiempos de operacion [32].

3.1. Fase de entrenamiento

La fase de entrenamiento es la etapa mas importante en un proceso de clasificacion, en vi-
sion artificial en esta fase se definen los rangos de los parametros que definiran si la imagen
de una particula pertenece a una clase u otra; por ello se debe garantizar que en esta etapa
no se sobre esfuerce el equipo sino que mantenga un comportamiento estable, esto garanti-
za unos resultados estables en los modelos de aprendizaje generados. Las Figura 36.a y Figu-
ra 36.b correspondientes a la tabla 2 y tabla 3 de los apéndices, representan el consumo de
recursos computacionales del equipo en el que se ejecutaron todos los procesos del estudio.

El uso del procesador indica dos parametros del proceso realizado (entrenamiento): la carga
computacional que se proceso y la estabilidad del proceso. La grafica evidencia 3 clasificado-
res estables A, C y E, de los cuales C y E presentan un uso bajo y casi similar de procesa-
dor.
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Figura 36. Uso del a) procesador y b) memoria RAM del computador indicado en la metodologia de desarrollo. Elabora-
cion propia.

Estos resultados se deben a que el clasificador A es el clasificador basado en discriminacién
por factores de forma y entre los demas clasificadores tiene un entrenamiento especial, ya
gue este no genera un archivo de entrenamiento, este genera unos cuantos rangos numeri-
cos para las caracteristicas de cada clase, de esta forma cuando las caracteristicas de una
particula entran en un rango queda definida su clasificacion; lo cual se ve representado en la
estabilidad ya que a diferencia de los métodos de auto-entrenamiento este siempre realiza
las mismas operaciones.

Por otro lado, los clasificadores C Y E: SGD y Naive Bayes son métodos pertenecientes al
area de aprendizaje automéatico pero que utilizan procesamiento estadistico de métodos li-
neales, por tanto su bajo uso del procesador indica que logran un entrenamiento en casi el
mismo tiempo (ver tabla 1 Tiempos de entrenamiento de los apéndices) ejecutando una cantidad
de procesos semejante.

Esto referido al porcentaje de uso del procesador, en cuanto al uso de la memoria RAM, en
la etapa de entrenamiento es un parametro bastante estable, ya que los Unicos valores que
se almacenan temporalmente son las imagenes de entrenamiento, ademas los algoritmos no
generan activamente nuevas variables; el uso de la memoria RAM en todos los clasificadores
es relativamente bajo, esta cualidad permite observar otro parametro, y es la compresion que
se le hace a las imagenes antes de procesarlas. El clasificador A es el que menos consume
memoria RAM debido a su estructura especial de entrenamiento (no almacena todas las
imagenes para entrenarse, almacena unos cuantos valores numéricos y en base a ellos se
realiza la clasificacion), los clasificadores B, C, D, E, F son algoritmos que utilizan la misma
compresion, lo cual se ve reflejado en la Figura 36.b y ademas comparten la caracteristica de
no poder procesar imagenes con multiples particulas (requieren un algoritmo extra de sec-
cionado); en contraste a estos el clasificador G, basado en redes neuronales no requiere al-
goritmos extras para identificar multiples particulas en una imagen, aunque su método de
compresion es dos veces inferior al de los otros métodos basados en aprendizaje automatico
y ademas su arquitectura de aprendizaje obliga a tiempos mayores de entrenamiento (ver
tabla 1 Tiempos de entrenamiento de los apéndices).
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3.2. Clasificaciéon en imagenes con multiples objetos bien separados

Las imagenes con multiples objetos bien espaciados presentan buenas caracteristicas que
permiten una mejor deteccion de las particulas en estas: como la correcta definicion de los
bordes de las particulas; lo cual mejora las probabilidades para una correcta clasificacion (ver
Figura 37 y Figura 38).

ﬁdondeecdo Iﬁondea:e
Eﬁndeodo

dondeado
ﬁfjondeodo
Effjndecdo

Figura 37. Imagen resultado de una clasificacion usando maquinas de soporte vectorial en imagenes con objetos bien
espaciados. Elaboracion propia.

dondeado

Figura 38. Imagen resultado de una clasificacion usando el método de vecinos cercanos en imagenes con objetos bien
espaciados, todas las particulas son de clase astilloso (77,4% Acierto). Elaboracién propia.

Los aspectos mas importantes en el estudio de este tipo de imagenes, fueron: el tiempo pro-
medio de clasificacion, el porcentaje de deteccion de particulas y la sensibilidad para cada
una de las clases; en cuanto al uso de recursos computacionales, los resultados fueron simi-
lares a los obtenidos en la fase de entrenamiento (Figura 36), desfasando en que los Unicos
clasificadores estables en el caso de la clasificacion fueron el clasificador C y E, y ademas
gue el uso de la memoria RAM fue similar en todos los clasificadores, alrededor de 1.1%
(ver tabla 10 Porcentaje de uso del procesador en la etapa de clasificacion para imagenes con objetos
bien espaciados YV tabla 11 Uso de memoria Ram en la etapa de clasificacién de imagenes con objetos
bien espaciados de la seccién de apéndices).
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El tiempo promedio de clasificacion es un pardmetro que indica cuanto tiempo le toma al al-
goritmo determinar la clase de una particula, es un valor muy importante ya que limita el nu-
mero de imagenes que se pueden procesar en un determinado tiempo (ver Figura 39.a refe-
rente a la tabla 4 de los apéndices).

La Figura 39.a muestra que los clasificadores G y A: redes neuronales y discriminacion por
factor de forma, superan en velocidad a los demas clasificadores, lo cual los hace promete-
dores para situaciones en donde se necesite procesar constantemente imagenes en un lapso
de tiempo pequeiio (analisis de imagenes de una linea de produccién continua).

. e s Porcentaje de deteccion de
Tiempo de clasificacién )
3 105 Particulas —-A

55 100 ) | | =B
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S | B —a—a § 90 =D
'.°_§ 1 e = g 85 e — +E
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0 =G 75
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a) b)

Figura 39. a) tiempo de clasificacion, b) porcentaje de deteccidn de imagenes con particulas bien espaciadas, en donde los
clasificadores: A, B, C, D, E y F lograron una deteccién perfecta. Elaboracion propia.

Estos resultados de los tiempos de clasificacién sirven como un analisis complementario para
otro factor de comparacion importante en la evaluacion de un clasificador: el porcentaje de
acierto en la deteccion de particulas; la Figura 39.b referente a la tabla 5 de los apéndices,
muestra una deteccion perfecta para todos los clasificadores exceptuando al clasificador G
basado en redes neuronales, este comportamiento es debido a que todos los clasificadores
exceptuando al basado en redes neuronales cuenta con un algoritmo extra de seccionado, el
cual con una buena definicion de los bordes de las particulas (generado por el tipo de ima-
gen) genera muy buenos resultados.

Sin embargo el porcentaje de deteccion por si solo no es un factor determinante que eviden-
cie la exactitud de los clasificadores, ya que este parametro solo se enfoca en la correcta
deteccion de las particulas en la imagen, para poder visualizar la exactitud de los clasificado-
res es necesario comparar la sensibilidad a cada una de las clases de cada clasificador, ya
gue la clasificacion de algunos tipos de roca presentan una mayor compatibilidad con algu-
nos algoritmos que con otros (ver Figura 40 referente a las tablas: 6, 7, 8, 9 de sensibilidad a cada
una de las clases de rocas de los apéndices).

Las gréficas de la sensibilidad en la clasificacion permiten hacer comparaciones entre los
clasificadores de 3 formas: comparando la estabilidad en las 4 repeticiones, comparando la
estabilidad en las 4 clases y obviamente comparando el nivel de la sensibilidad. En cuanto a
la estabilidad en las 4 repeticiones, tiene sentido en el hecho que siempre se procesaron el
mismo grupo de imagenes, por tanto los valores en las 4 repeticiones deberia ser el mismo

51



valor o estar en un rango cercano, como en el caso de los clasificadores Ay B, en el caso de
los clasificadores que no presentan esta estabilidad indican que sus clasificaciones estan
muy ligadas a la estabilidad del entrenamiento, en cuyo caso de ser implementados requeri-
ran la busqueda de los parametros que garantizan el mejor entrenamiento y por tanto su ma-
yor rendimiento en la clasificacion.
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Figura 40. a) Sensibilidad a particulas de la clase 1 (Angular), b) Sensibilidad a particulas de la clase 2 (Astilloso), c)
Sensibilidad a particulas de la clase 3 (Blocoso), d) Sensibilidad a particulas de la clase 4 (Redondeado) en imagenes con
particulas bien espaciadas. Elaboracion propia.

En el caso de la comparacion de la estabilidad en la sensibilidad para las 4 clases y la com-
paracion por nivel de sensibilidad, la grafica permite observar 3 clasificadores estables y con
buen indice de sensibilidad en las 4 clases de rocas, el clasificador A (0,9 de 200 posibles
particulas), B (0,6 de 200 posibles particulas) y G (0,6 de 200 posibles particulas): clasifica-
dor basado en factor de forma, clasificador basado en maquinas de soporte vectorial y el cla-
sificador basado en redes neuronales; esta estabilidad en los porcentajes de las 4 clases in-
dica que estos algoritmos de clasificacion no tienen preferencias por alguna clase en particu-
lar y por tanto los resultados de sus clasificaciones no se ven afectados por errores aleatorios
presentes en el proceso, ademas de estos parametros se resaltan la precision de sus clasifi-
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caciones con: 92% para el clasificador A, 62% para el clasificador B, y 75% para el clasifica-
dor G.

3.3. Clasificacidén en imagenes con multiples objetos en acumulaciones de
particulas

Las imagenes con acumulaciones de particulas, presentan caracteristicas que hacen dificil la
correcta deteccion y clasificacion de las particulas en estas imagenes, la mayoria de proble-
mas se deben a que en las imagenes las particulas se traslapan unas con otras, ocasionan-
do que la forma de las particulas en la imagen se altere, aparezcan siluetas que puedan ser
confundidas como particulas o una particula pueda ser tomada como dos (ver Figura 41).

Figura 41. Errores enla aﬁsapamientos (rojo). Elabo-

nd -
Figura 42. Imagen resultado de una clasificacion usando maquinas de soporte vectorial en una imagen con acumulacién
de particulas para detectar particulas de clase blocoso (%0,36 Error). Elaboracion propia.

Ademas de la dificultad en la clasificacién y deteccién de particulas en este tipo de imagenes,
otro factor que se ve afectado es el tiempo de clasificacion (ver Figura 43.a referente a la tabla
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12), debido a que el sistema tiene mas particulas que analizar y descartar en el caso de las
falsas detecciones.

Tiempo de Clasificacion Porcentaje de Deteccién de
3,5 100 Particulas
3 . —-—A 20 —&—A
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1 2 3 4 1 2 3 4 =G
——
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Figura 43. a) tiempo de clasificacion, b) porcentaje de deteccidn de imagenes con particulas en acumulaciones en donde
los clasificadores: A, B, C, D, E y F lograron el mismo porcentaje (64,79%). Elaboracion propia.

En comparacion con el tiempo de clasificacion de las imagenes con particulas bien espacia-
das, el tiempo de clasificacion en acumulaciones presenta un aumento de unas cuantas frac-
ciones de segundo, el cual aunque en procesamiento de imagenes no representaria proble-
mas si seria muy notable en el caso de procesamiento de video (situacién de uso para la
empresa JPT C&S).

En cuanto a la Figura 43.b (referente a la tabla 12) del porcentaje de deteccion, como era espe-
rado hubo una caida considerable frente a este tipo de imagenes; ademas la situacion de
jerarquia en deteccion (100%) de los algoritmos de clasificacion que utilizaban un algoritmo
extra de seccionado, frente a las redes neuronales se invirtid, representado en una diferencia
de casi 20%.
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Figura 44. a) Sensibilidad a particulas de la clase 1 (Angular), b) Sensibilidad a particulas de la clase 2 (Astilloso), en
imagenes con acumulaciones de particulas. Elaboracion propia.
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Sensibilidad a la clase 3 Sensibilidad a la Clase 4
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Figura 45. a) Sensibilidad a particulas de la clase 3 (Blocoso), d) Sensibilidad a particulas de la clase 4 (Redondeado) en
imé&genes con acumulaciones de particulas. Elaboracion propia.

La disminucién del porcentaje de deteccion también disminuye considerablemente el porcen-
taje de clasificacion ya que solo se pueden procesar aguellos objetos que fueron detectados,
sin mencionar que en estas detecciones también se encuentran falsos positivos (ver Figura 44
y Figura 45 referente a las tablas: 14, 15, 16, 17 de sensibilidad a las clases de rocas en imagenes con
acumulaciones de particulas de la seccidn de apéndices); en las Figuras 44 y 45 se puede obser-
var claramente la disminucion en la sensibilidad de las clasificaciones, con umbrales genera-
lizados de menos del (0,3 de 160 posibles); también muestra la preferencia de los clasifica-
dores frente a unos tipos de roca que otros, apuntando a una falta de homogeneidad genera-
lizada debida a la naturaleza de las imagenes con acumulaciones de particulas.

3.4. Diagramas de 5 puntas de las caracteristicas de los clasificadores pa-
ra comparacion

Los diagramas comparativos de 5 puntas se realizan con el objetivo de analizar visualmente
las caracteristicas de cada clasificador como un conjunto de sus propiedades; en los 5 lados
de un pentagono se ubican 5 caracteristicas importantes de un clasificador y se toma como
limite el valor maximo de cada caracteristica reportada entre la comparaciéon de todos ellos.
El color azul indica cuan bueno es el valor de una caracteristica en comparacion con los de-
mas valores y el rojo implica exactamente lo contrario.

Las caracteristicas de los clasificadores se distribuyeron de la siguiente manera:

» Primer diagrama: Dedicado a las caracteristicas reportadas en la etapa de entrena-
miento, Tiempo de entrenamiento, porcentaje de uso de CPU, porcentaje de uso de
memoria RAM y a los tiempos promedios de clasificacion para una imagen en los ca-
sos (cl1l) Imagen con particulas bien espaciadas y (cl2) Imagen con acumulacion de
particulas

» Segundo diagrama: Dedicado al analisis de imagenes con objetos bien espaciados,
las caracteristicas analizadas fueron: el porcentajes de acierto en la deteccion de par-
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ticulas y sensibilidad en la clasificacién de cada una de las clases de roca; en donde:
cll: rocas clase 1 (angulares), cl2: rocas clase 2(astillosas), rocas clase 3(blocosas),
rocas clase 4(redondeadas).

» Tercer diagrama: Dedicado al andlisis de imagenes con acumulaciones de particulas,
las caracteristicas analizadas fueron: los porcentajes de acierto en la deteccion de
particulas y sensibilidad en la clasificacion de cada una de las clases de roca; en don-
de: cll: rocas clase 1 (angulares), cl2: rocas clase 2(astillosas), rocas clase
3(blocosas), rocas clase 4(redondeadas).

Tiem. ent(s) 7Det Espac 7Det Acum
Tlem CIZ(S) @CPU em Sens CM.SCns | Sens CH@CM c“
Tiem. cll(s) 7RAM ent Sens clS Sens 012 Sens clB Sens 012
a) c)

Figura 46. Diagramas de comparacion para el cIaS|f|cador basado en analisis de factores de forma: a) etapa de entrena-
miento, b) etapa de prueba con objetos bien espaciados, ¢) etapa de prueba con acumulaciones de particulas. Elaboracién

propia.
Tiem. ent(s) 7Det Espac 7Det Acum
Tlem CIE(S) @CPU ent Sens C4@ens c” Sens 04®ens c”
Tiem. cll(s 7RAM ent Sens clB Sens 012 Sens clS Sens 012
a) c)

Figura 47. Diagramas de comparacioén para el clasificador basado en maquinas de soporte vectorial: a) etapa de entrena-
miento, b) etapa de prueba con objetos bien espaciados, ¢) etapa de prueba con acumulaciones de particulas. Elaboracién

propia.
Tiem. ent(s) ?Det Espac 7Det Acum
Tlem CIE(S @CPU em Sens Cl4®ens Cll Sens C“@em C“
Tiemn. cll(s 7RAM ent Sens c13 Sens clz Sens c13 Sens c12
a) c)

Figura 48. Diagramas de comparacion para el cIaS|f|cador basado en gradiente estocastico descendente: a) etapa de en-
trenamiento, b) etapa de prueba con objetos bien espaciados, ¢) etapa de prueba con acumulaciones de particulas. Elabo-
racion propia.
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Tiem.ent(s) Z%Det.Espac. Z%Det.Acum.
7.2 100.0 63.1

Tiem.cl2(s) %CPU ent Sens.cl4 Sens.cl1 Sens.cl4 Sens.cl1
2.7 13.4 0.8 0.8 0.3 0.1

Tiem.cli(s) Z%RAM ent Sens.cl3 i Sens.cl3
2.3 1.0 0.6 0.9

0.1
a) b) c)

Figura 49. Diagramas de comparacion para el clasificador basado en analisis de vecinos cercanos: a) etapa de entrena-
miento, b) etapa de prueba con objetos bien espaciados, c¢) etapa de prueba con acumulaciones de particulas. Elaboracion

propia.
Tiem. ent(s) 7Det Espac "/’Det Acum
Tlem CIZ(S) @CPU em Sens Ca®ens 014 Sens cs®ens |
Tiem. cll(s) 7RAM ent Sens cll Sens cl2 Sens cll Sens c12
a) b) c)

Figura 50. Diagramas de comparacion para el clasificador basado en naive bayes: a) etapa de entrenamiento, b) etapa de
prueba con objetos bien espaciados, c) etapa de prueba con acumulaciones de particulas. Elaboracion propia.

Tiem. ent(s ‘7Det Espac 7Det Acum
Tlem CIZ(S) @cpu em sens Cuﬁens | Sens 04®ens c”
Tiem. cll(s) 7RAM ent Sens 013 Sens (:12 Sens c13 Sens (:12
a) b) c)

Figura 50. Diagramas de comparacion para el clasificador basado en arboles de decisién: a) etapa de entrenamiento, b)
etapa de prueba con objetos bien espaciados, c) etapa de prueba con acumulaciones de particulas. Elaboracion propia.

T1em ent(s) ZDet. Esg)ac ZDet Acum
Tlem CIZ(S) @CPU em Sens 04®ens c“ Sens 04®ens c“
Tiem. cll(s) 7RAM ent Sens 013 Sens clz Sens 013 Sens 012
a) b) c)

Figura 51. Diagramas de comparacion para el clasificador utilizando redes neuronales: a) etapa de entrenamiento, b)
etapa de prueba con objetos bien espaciados, c) etapa de prueba con acumulaciones de particulas. Elaboracion propia.
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4. Analisis de resultados

La investigacion se enfocé en los 2 tipos de imagenes propuestos por la empresa JPT C&S:
en imagenes con objetos bien espaciados y en acumulaciones de particulas. Las estadisticas
de los valores referentes al tiempo de clasificacion y uso de recursos computacionales, en
todos los métodos estudiados son muy similares o en su defecto muy bajos en comparacion
a otras caracteristicas, como para influir en la eleccion del mejor clasificador.

4.1. Clasificacién de imagenes con particulas bien espaciadas

La clasificacion de imagenes con particulas bien espaciadas, garantizan una mejor diferen-
ciacién entre particulas, una buena definicion de los limites de cada particula y por tanto una
mejor apreciacion de las caracteristicas particulares de cada tipo de particula. Entre los 7
clasificadores que se analizaron 6 de ellos necesitan un algoritmo extra de segmentacion?, el
cual se encarga de elegir todas las porciones de imagen que pueden ser particulas y sumi-
nistrarlas al clasificador como tal, el Unico clasificador que no utiliza este método es el clasifi-
cador basado en redes neuronales el cual de forma interna hace el trabajo de segmentacion;
como muestran las graficas la deteccion de particulas fue de un 100% a excepcion del clasi-
ficador basado en redes neuronales que logro un porcentaje de deteccion de 86,2%, en ese
aspecto los mejores clasificadores fueron los que incluyen el algoritmo extra de segmenta-
cion; ahora bien la sensibilidad en la clasificacién no fue tan equilibrado como la etapa de
deteccion: algunos de los clasificadores se decantaron en solo algunas clases dando buenos
resultados en ellas pero dando pésimos resultados en las otras clases, un ejemplo claro es el
clasificador basado en gradiente estocéastico descendente (ver Figura 51.a).

%Det.Espe. %Det.Espc. %Deta.gszpac.
100.0 100.0 d

Sens.cl4 Sens.cll Sens.cl4 Sens.cll Sens.cl4 Sens.cll
0.2 0.1 0.9 0.9 0.9 0.8

Sens.cl3 Sens.cl2 Sens.cl3
0.2 0.8 0.9
a) b) c)
Figura 51. Diagrama comparativo de 5 puntas del a) clasificador basado en SGD y b) clasificador basado en discrimina-

cién por factor de forma en iméagenes c) clasificador basado en redes neuronales, con particulas bien espaciadas (porcen-
taje de deteccion y sensibilidad en la clasificacion para las 4 clases). Elaboracion propia.

Sens.cl2 Sens.cl3 Sens.cl2
1.0 0.7 0.6

De los clasificadores mas acertados fueron: El clasificador basado en discriminacion por fac-
tores de forma (ver Figura 51.b) que dio los mejores resultados en casi todos los aspectos y el
clasificador basado en redes neuronales (ver Figura 51.c) que aungque no fue superior en nin-
guno de los aspectos tuvo valores muy equilibrados y la sensibilidad para cada clase no bajo
del 0,6 (120 buenas detecciones) con precisién del 75%.

! Segmentacion: La segmentacion en el campo de la vision artificial es el proceso de dividir una imagen digital en varias
partes u objetos.
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4.2. Clasificacion en acumulaciones de particulas

Las imagenes de acumulaciones de particulas tienen varias caracteristicas que dificultan su
estudio: el valor numérico de sus pixeles es muy similar, los bordes de las particulas en la
imagen no estan bien definidos o estan ocultos por otras particulas, la iluminacion puede ge-
nerar efectos de desvanecimiento de bordes, entre otro; estos problemas en su gran mayoria
afectan a los clasificadores que requieren el algoritmo extra de segmentacion, ya que esta
segmentacion se basa en agrupacion de pixeles de valor similar, logrando valores de detec-
cion de 64,8% en comparacion con el 70,1% del clasificador basado en redes neuronales. La
clasificacion como tal presenta mucho menos exactitud que la etapa de deteccion, influido
por la naturaleza del tipo de imagen que se esta analizando; también, la sensibilidad para
cada clase es muy inferior en comparacion a los resultados obtenidos en el analisis de ima-
genes con objetos bien separados, este comportamiento también genera que los métodos de
clasificacion més equilibrados sean: el clasificador basado en SVM vy el clasificador basado

en arboles de decision.

%Det.Acum. %Det.Acum.
63.1 63.1

Sens.cl4
0.8

Sens.cll Sens.cl4
0.1 0.2

Sens.cll
0.1

Sens.cl3 Sens.cl2
0.2 02 Sens.cl3 Sens.cl2

0.1 0.3
a) b)
Figura 52. Diagrama comparativo de 5 puntas del a) clasificador basado en maquinas de soporte vectorial y b) clasifica-
dor basado en arboles de decision en imagenes con acumulaciones de objetos. Elaboracion propia.

4.3. Etapa de entrenamiento

La fase de entrenamiento se ejecuta una sola vez y es siempre la primera etapa en el desa-
rrollo de un algoritmo clasificador, esta etapa por lo general consume mas recursos compu-
tacionales y emplea mas tiempo que las etapas de clasificacion como tal; de los clasificado-
res que se estudiaron en el presente benchmarking, todos tuvieron valores de uso de recur-
sos computacionales y tiempo de entrenamiento ligeramente similar en cuanto al rango de
sus valores y a su poco nivel critico, a excepcién del clasificador basado en redes neuronales
el cual consumié: una gran cantidad de tiempo en comparacion con los otros métodos (2,65
minutos en comparacion con los segundos requeridos por los otros métodos) y una conside-
rable cantidad de uso del procesador (superior al 25%), aunque de no muy critico como para
influir en la eleccion de un clasificador.
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5. Recomendaciones parala empresa JPT C&S

Usando como referencia el analisis de los clasificadores del numeral anterior, se hace pru-
dente hacer las siguientes recomendaciones para la elecciéon del clasificador que la empresa
JPT C&S planea implementar:

Definicion del correcto tipo de imagen que el clasificador debera procesar: como
se demostro en el estudio comparativo, el comportamiento y respuesta de los clasifi-
cadores cambia drasticamente dependiendo el espaciamiento de los objetos en la
imagen, por ello se debe definir con anterioridad las caracteristicas exactas o mas
aproximadas de las iméagenes a analizar; de esta forma se garantiza una correcta
eleccion del clasificador con un buen rango de acierto y sensibilidad.

Eleccion del clasificador

Dependiendo del tipo de imagen que la empresa va a implementar se recomienda: Un
clasificador basado en discriminacion por factores de forma (ver Algoritmo 11 de la sec-
cion de apéndices) en el caso de objetos bien espaciados con iluminacion controlada y
un clasificador basado en maquinas de soporte vectorial (ver Algoritmo 12 de la seccion
de apéndices) en el caso de acumulaciones de particulas con condiciones de ilumina-
cién no controlada. En cuanto a las caracteristicas de los clasificadores: el clasificador
por factores de forma solo requiere el uso de los siguientes descriptores de forma: fac-
tor de forma inverso, relacién de areas y solidez de los objetos para una correcta clasi-
ficacion; el clasificador basado en SVM requiere como imagenes de entrenamiento
imagenes del plano H (HSV) para una mejor umbralizacion y una estructura basada en
un kernel lineal sin regularizacion (C=1).

ajustes al clasificador

Los algoritmos clasificadores recomendados a la empresa JPT C&S para su imple-
mentacion, por lo general bajo un mismo grupo de imégenes de entrenamiento retor-
nan los mismos patrones de clasificacion, es decir su clasificacion solo esta basada en
los parametros obtenidos en la fase de entrenamiento, por tanto si se requiere ajustar
los valores de salida del clasificador el inico medio posible es cambiar la eleccién de
imagenes de entrenamiento, utilizar nuevas imagenes o en su defecto reemplazar las
gue estan generando valores errados en la clasificacion y repetir la fase de entrena-
miento.

Aumentar la probabilidad de acierto

Como se mencionod en el item anterior mejorar los resultados de clasificacion sin modi-
ficar las imagenes de entrenamiento es imposible, pero con el fin de obtener mejores
resultados se puede hacer una combinacién de dos o mas clasificadores, es decir el
bajo porcentaje de clasificacion para un tipo particular de objeto, puede ser compen-
sado si un segundo o tercer algoritmo clasificador con buenas estadisticas de clasifi-
cacion para esa clase es adicionado. Como recomendacion se propone utilizar una
combinacién de un clasificador basado en redes neuronales y el respectivo recomen-
dado para cada tipo de imagen. Es decir para imagenes con objetos bien espaciados
una combinacion de: un clasificador por factor de forma como clasificador principal y
un clasificador de respaldo basado en redes neuronales, para imagenes con acumula-
ciones de particulas se recomienda un clasificador basado en redes neuronales para
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detectar la posicidn de las particulas y luego con un clasificador basado en SVM clasi-
ficar correctamente la particula.
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6. Conclusiones

El desarrollo del estudio comparativo de los algoritmos clasificadores de imagenes de bajo
contraste, consto de varias etapas hasta su finalizacion: el estudio de las imagenes de bajo
contraste, la eleccion de los métodos de clasificacion, la implementacién en cédigo de cada
uno de los algoritmos clasificadores y su comparacion de las estadisticas de resultados; cada
etapa en conjunto con los objetivos propuestos dieron lugar a las siguientes conclusiones.

e Las imagenes de bajo contraste son esencialmente imagenes cuyo valor numeérico de
cada pixel se encuentra entre un pequefio rango, lo cual dificulta la correcta compara-
cion y extraccion de bordes de los objetos en la imagen (acumulaciones), esta carac-
teristica limita el nimero de algoritmos clasificadores que se pueden emplear y le da
una mayor preferencia a los algoritmos clasificadores que utilizan el aprendizaje auto-
matico como base sobre los algoritmos basados en factor de forma que tienden a te-
ner clases preferenciales.

e La preferencia de los clasificadores basados en aprendizaje automatico en imagenes
de bajo contraste, se debe a que estos métodos no requieren que la informacion de
una imagen en clasificacion y una imagen de entrenamiento coincidan en un 100%,
por el contrario los métodos que utilizan aprendizaje automatico buscan las mejores
caracteristicas que puedan describir a las imagenes de entrenamiento y luego en el
proceso de clasificacidbn buscan esas caracteristicas en los objetos detectados para
dar un veredicto de la clase con la cual se identifica mas una particula.

e El algoritmo de clasificacion en la etapa de entrenamiento, con mas consumo de re-
cursos registrado (25,8%) y mas tiempo de clasificacion (2,65 minutos) fue el clasifica-
dor con base en redes neuronales, este alto consumo se relaciona con el tipo (back-
propagation) de aprendizaje de la red neuronal, ya que este tiene como condicional in-
terno el garantizar un alto nivel de acierto, obtenido de multiples repeticiones de entre-
namiento.

e El clasificador mas equilibrado para imagenes con objetos bien espaciados es el ba-
sado en discriminacion por factor de forma; cuando se garantiza una buena diferen-
ciacion entre los contornos de las particulas y el fondo de la imagen un clasificador
gue opere bajo este principio siempre obtendra mejores estadisticas que los métodos
basados en aprendizaje automatico.

e La precision de los clasificadores en imagenes con objetos bien espaciados es alta, en
un rango desde el 92% (clasificador basado en factores de forma) hasta un 65% (Cla-
sificador basado en arboles de decision) exceptuando los clasificadores basados en
gradiente estocastico descendente y naive bayes cuya precision es menor del 37%.

e La precision de los clasificadores en imagenes con acumulaciones de objetos es muy
variable, selectiva con algunas clases y relativamente baja (78% para la clase angular
del clasificador basado en factores de forma, 51% para la clase redondeado con el
clasificador basado en maquinas de soporte vectorial y menores de 20% para las de-
mas clases y clasificadores), estos resultados se deben a que la clasificacion se ve in-
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fluenciada por las pequefas particulas del fondo las cuales alteran la percepcién de la
forma real de los objetivos de la clasificacion.

La deteccion y clasificacion de imagenes con acumulaciones de particulas tendra un
mayor porcentaje de deteccidn y sensibilidad si el clasificador se basa en aprendizaje
de automatico, entre mayor sea su autonomia mas acertada sera su exactitud; los cla-
sificadores mas acertados en orden jerarquico son: SVM, Arboles de decision y redes
neuronales.

El clasificador mas equilibrado en ambos tipos de presentacion de los objetos es el
basado en maquinas de soporte vectorial; en resumen sus mejores caracteristicas
son: mayor autonomia en la eleccion del mejor camino en la etapa de entrenamiento,
mayor equilibrio en la clasificacion de cada clase (no se presentan muchas preferen-
cias) y uso moderado de recursos.
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Tablas de resultados

En el presente trabajo se anexa las tablas obtenidas de la investigacion del rendimiento de
los métodos de clasificacion en imagenes de bajo contraste, con particulas bien espaciadas y
particulas en acumulaciones, para que sirvan como base en una futura eleccion de un clasifi-
cador, dependiendo de la situacion en la que se planee implementar y las caracteristicas que
este deba cumplir. Cada clasificador se representa con una letra y rep hace referencia al nu-

Apéndices

mero de la repeticion del proceso.

Clasificadores:

(A) clasificador basado en analisis de factores de forma
(B) clasificador basado en maquinas de soporte vectorial
(C) clasificador basados en SGD
(D) clasificador basado en un analisis de vecinos cercanos (NN)
(E) clasificador basado en Naive Bayes

(F) clasificador utilizando un arbol de decision

(G) clasificador utilizando una red neuronal

Tabla 1 Tiempos de entrenamiento en la fase de entrenamiento

Clas. |[repl(s)|rep2(s)|rep3(s)|rep4(s)
A 36,91 36,86 36,9 36,84
B 6,32 6,65 7,14 7,03
C 6,52 7,07 7,13 7,15
D 6,95 7,47 7,23 7,04
E 6,56 6,81 7,19 6,77
F 7,35 6,79 6,64 6,88
G 152,3 | 166,31 | 157,28 | 162,59

Tabla 2 Uso de procesador en la etapa de entrenamiento

Clas. |repl (%) rep2 (%) rep 3 (%) rep 4 (%)
A 30,1 30,77 27,64 26,06
B 8,72 39,54 10,93 9,79
C 11,19 11,6 11,79 3,16
D 37,88 1,57 1,53 12,76
E 7,9 8,14 3,16 11,4
F 57,3 21,43 2,01 9,32
G 34,45 21,87 36,09 10,98
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Tabla 3 Uso de memoria Ram en la etapa de entrenamiento

Clas. [rep 1 (%) rep 2 (%) rep 3 (%) rep 4 (%)
A 1,16 0,09 0,19 0,11
B 0,99 1,04 1,01 1,28
C 1,0 1,02 1,04 1,07
D 0,95 1,06 1,01 1,08
E 1,0 0,96 1,0 0,97
F 1,37 1,0 0,95 1,01
G 2,7 2,42 2,7 2,64

Tabla 4 Tiempo promedio de clasificacidn en imagenes con particulas bien espaciadas

Clas. repl(s) rep2(s) | rep3(s)|rep4(s)
A 1,66 1,67 1,66 1,67
B 2,6 2,14 2,19 2,36
C 2,06 2,02 2,07 2,06
D 2,22 2,28 2,28 2,25
E 2,12 2,08 2,05 2,11
F 2,01 1,91 1,95 1,91
G 1,15 1,18 1,13 1,17

Tabla 5 Porcentaje acierto en la deteccién de particulas en imagenes con particulas bien es-

paciadas
Clas. |rep 1 (%) | rep 2 (%) rep 3 (%)  rep 4 (%)
A 100 100 100 100
B 100 100 100 100
C 100 100 100 100
D 100 100 100 100
E 100 100 100 100
F 100 100 100 100
G 86,66 86,66 86,66 85,0
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Tabla 6 Sensibilidad a particulas de la clase 1 en imagenes con particulas bien espaciadas

Clas. rep 1 rep 2 rep 3 rep 4
A 0,86 0,86 0,86 0,86
B 0,73 0,73 0,73 0,73
C 0,34 0,0 0,07 0,0
D 0,8 0,8 0,8 0,8
E 0,0 0,0 0,0 0,0
F 0,59 0,65 0,68 0,72
G 0,8 0,8 0,75 0,79

Tabla 7 Sensibilidad a particulas de la clase 2 en imagenes con particulas bien espaciadas

Clas. rep 1 rep 2 rep 3 rep 4
A 1 1 1 1
B 0,86 0,86 0,86 0,86
C 0,8 0,88 0,6 0,88
D 0,91 0,91 0,91 0,91
E 0,26 0,26 0,26 0,26
F 0,74 0,74 0,72 0,66
G 0,66 0,66 0,66 0,59

Tabla 8 Sensibilidad a particulas de la clase 3 en imagenes con particulas bien espaciadas

Clas. rep 1 rep 2 rep 3 rep 4
A 0,89 0,89 0,89 0,89
B 0,6 0,6 0,6 0,6
C 0,2 0,34 0,0 0,27
D 0,55 0,55 0,55 0,55
E 0,0 0,0 0,0 0,0
F 0,2 0,07 0,2 0,4
G 0,73 0,73 0,7 0,72
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Tabla 9 Sensibilidad a particulas de la clase 4 en imagenes con particulas bien espaciadas

Clas. rep 1 rep 2 rep 3 rep 4
A 0,93 0,93 0,93 0,93
B 0,56 0,56 0,56 0,56
C 0,0 0,0 0,3 0,37
D 0,78 0,78 0,78 0,78
E 0,79 0,79 0,79 0,79
F 0,96 0,98 0,96 0,9
G 0,88 0,88 0,87 0,87

jetos bien espaciados

Tabla 10 Porcentaje de uso del procesador en la etapa de clasificacion de imagenes con ob-

Clas. |rep 1 (%) |rep 2 (%) rep 3 (%) | rep 4 (%)
A 8,33 36,45 13,27 11,47
B 10,98 36,33 10,84 9,83
C 9,65 4,82 7,9 8,2
D 17,63 9,92 8,81 1,64
E 16,01 7,88 12,28 13,77
F 19,58 36,66 11,66 31,15
G 12,22 15,59 42,15 15,25

Tabla 11 Uso de memoria Ram en la etapa de clasificacion de imagenes con objetos bien

espaciados
Clas. |rep 1 (%) rep 2 (%) rep 3 (%) | rep 4 (%)
A 1,16 1,13 0,98 0,97
B 1,14 0,93 0,96 1,06
C 1,0 14 1,04 1,03
D 1,09 1,03 0,88 0,92
E 1,07 1,15 0,96 1,11
F 1,0 1,0 1,21 1,03
G 1,17 1,1 1,14 1,24
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Tabla 12 Tiempo promedio de clasificacion en imagenes con acumulacion de particulas

Clas. rep 1(s) rep2(s) | rep3(s) rep4(s)
A 2,15 2,22 2,15 2,15
B 2,57 2,71 2,76 2,7
C 2,87 2,46 2,51 2,55
D 2,68 2,68 2,69 2,72
E 2,53 2,45 2,51 2,52
F 2,46 2,41 2,41 2,42
G 1,24 2,11 2,14 2,16

Tabla 13 Porcentaje acierto en la deteccién de particulas en imagenes con acumulacion de

particulas
Clas. rep 1 (%) | rep 2 (%) | rep 3 (%) | rep 4 (%)
A 64,79 64,79 64,79 64,79
B 64,79 64,79 64,79 64,79
C 64,79 64,79 64,79 64,79
D 64,79 64,79 64,79 64,79
E 64,79 64,79 64,79 64,79
F 64,79 64,79 64,79 64,79
G 49,85 77,37 77,31 76,01

Tabla 14 Sensibilidad a particulas de la clase 1 en imagenes con acumulacién de particulas

Clas. rep 1 rep 2 rep 3 rep 4
A 0,23 0,23 0,23 0,23
B 0,06 0,06 0,06 0,06
C 0,08 0,0 0,0 0,0
D 0,06 0,06 0,06 0,06
E 0,0 0,0 0,0 0,0
F 0,06 0,31 0,08 0,08
G 0,22 0,15 0,15 0,14
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Tabla 15 Sensibilidad a particulas de la clase 2 en imagenes con acumulacién de particulas

Clas. rep 1 rep 2 rep 3 rep 4
A 0,18 0,18 0,18 0,18
B 0,17 0,17 0,17 0,17
C 0,2 0,13 0,17 0,17
D 0,21 0,21 0,21 0,21
E 0,11 0,11 0,11 0,11
F 0,21 0,21 0,48 0,23
G 0,07 0,14 0,14 0,14

Tabla 16 Sensibilidad a particulas de la clase 3 en imagenes con acumulacion de particulas

Clas. rep 1 rep 2 rep 3 rep 4
A 0,0 0,0 0,0 0,0
B 0,25 0,25 0,25 0,25
C 0,0 0,13 0,0 0,08
D 0,08 0,08 0,08 0,08
E 0,0 0,0 0,0 0,0
F 0,08 0,13 0,04 0,04
G 0,08 0,04 0,04 0,04

Tabla 17 Sensibilidad a particulas de la clase 4 en imagenes con acumulacion de particulas

Clas. rep 1 rep 2 rep 3 rep 4
A 0,0 0,0 0,0 0,0
B 0,78 0,78 0,78 0,78
C 0,0 0,0 0,13 0,28
D 0,28 0,28 0,28 0,28
E 0,5 0,5 0,5 0,5
F 0,13 0,19 0,13 0,16
G 0,06 0,07 0,07 0,06
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acumulacion de particulas

Tabla 18 Porcentaje de uso del procesador en la etapa de clasificacion en imagenes con

Clas. rep1(%) | rep 2 (%) | rep 3 (%) | rep 4 (%)
A 7,86 62,21 8,95 12,25
B 38,22 20,1 16,84 4,86
C 3,17 3,33 12,87 1,51
D 6,42 5,05 4,81 12,71
E 6,41 8,29 12,92 7,86
F 15,39 2,97 6,74 31,9
G 11,7 10,32 24,94 27,48

Tabla 19 Uso de memoria Ram en la etapa de clasificacion en imagenes con acumulacion de

particulas
Clas. rep1 (%) | rep2(%) | rep 3 (%) | rep 4 (%)
A 1,39 1,53 1,2 1,43
B 1,08 1,41 1,23 1,22
C 1,37 1,22 1,44 1,4
D 1,21 1,16 1,2 1,26
E 1,35 1,19 1,22 1,32
F 14 1,38 1,38 1,29
G 4,14 2,13 2,42 2,38

Las siguientes tablas hacen referencia a los valores necesarios para calcular el valor de la
sensibilidad (rc) a cada clase (angular, astilloso, blocoso, redondeado), para cada uno de los
clasificadores (A, B, C, D, E, F, G) haciendo uso del valor del conteo de: positivos verdade-
ros (tp), positivos falsos (fp), verdaderos negativos (tn) y falsos negativos (fn); El total del
namero de objetos para cada clase en cada repeticion fue de 200 en imagenes con objetos
espaciados y 160 con objetos en acumulaciones de particulas, en las 4 repeticiones.
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Tabla 20 Matriz de confusidn para la etapa de clasificacion en imagenes con objetos bien

espaciados
CLASIFICADORES
REP. | CL. A B C D E F G

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4] 1 2 3 4 1 2] 3 4 1 2 3 4
1] 173 11] 16 147 10{ 43| 68 132] 160 9[ 31 0[ 37| 105 58| 118 7| 75 138 35
1 2 200 17| 173] 10 40| 160 19{ 181 52| 58| 90 51| 149 40| 115 13 5
3 2 5| 178 15| 40| 31] 120 9[ 49| 100] 40 11 40| 109 51) 90 110 0 10{ 75| 40| 75 40| 126 7
4 14 186) 20| 16| 52| 112| 44| 33| 123 o[ 29| 15 156 43] 157 7 193 20| 153
1] 173[ 11] 16 147 10{ 43 0| 61 139| 160 9[ 31 0f 37] 105| 58 130 70 138 35
2 2 200 17{ 173] 10 24| 176 19{ 181 52| 58| 90 17] 148 5| 30 40] 115] 13 5
3 2 5] 178 15| 40] 31] 120 9| 116] 17| 67 40| 109 51) 90f 110 0 78] 78] 13] 31 40| 126 7
4 14 186] 20 16] 52 112 61] 139 0f 29| 15 156 43| 157 3[ 197 20| 153

1] 173 11] 16 147 10{ 43| 13| 152 20| 15| 160 9] 31 0f 37| 105| 58 136 64 129 44
3 2 200 17{ 173] 10 80| 120 19( 181 52| 58] 90 145 55| 21] 115 37
3 2 5[ 178] 15| 40 31] 120 9 64 0[ 136 40| 109( 51) 90 110 0 50| 72| 40| 38 44| 121 8
4 14 186) 20 16| 52 112 8 132) 60f 29| 15 156 43| 157 7[ 193 23| 150

1] 173 11] 16 147 10{ 43 0 75| 125| 160 9] 31 0[ 37| 105| 58 145 55| 136] 11 26

4 2 200 17{ 173] 10 24| 176 19( 181 52| 58] 90 132 68 34] 102] 37
3 2 5[ 178] 15| 40 31] 120 9] 23| 124| 53 40| 109( 51) 90 110 0 54| 66| 80 30| 124] 19
4] 14 186 20| 16| 52| 112) 77 49| 74| 29| 15 156 43] 157] 12 8[ 180 15 8[ 150

Tabla 21 Matriz de confusién para la etapa de clasificacion en imagenes con acumulaciones

de objetos
CLASIFICADORES

REP. [ CL. A B C D E F G
1] 2| 3[ 4 1 2] 3] 4 1 2 3 4] 1f 2| 3] 4] 1] 2[ 3] 4 1] 2| 3| 4 1] 2 3 4

1] 23 8| 70| 6] 70 25 8] 93 6] 91| 4 0 16 85| 6] 90| 5 25| 87

1 2| 6] 18] 77 84| 17 81| 20 80| 21 86| 11| 4 80( 21 100] 8 4

3 20| 0of 81 25| 76 0f 101 8] 8| 85| 15[ 86 O 8] 93 3 9] 100
4 101 91f O 22] 79 101 0 73] 28 51| 50 88| 13 5] 100 7

1] 23 8| 70| 6] 70 25 0] 101 6] 91| 4 0 16{ 85| 31) 70 17| 95

2 2| 6] 18| 77 84| 17 88| 13 80| 21 86| 11| 4 80( 21 96| 16
3 20| 0Of 81 25| 76 13[ 88 8] 8| 85| 15[ 86 O 10{ 13| 78 6 5[ 101
4 10 91f O 22) 79 101 0 73] 28 51| 50 82| 19 3] 101 8

1] 23 8] 70| 6] 70| 25 0f 101 6[ 91| 4 0 16| 85| 8 82| 11 17] 95

3 2| 6] 18] 77 84| 17 84| 17 80| 21 86| 11| 4 53| 48 96| 16
3 20| 0Of 81 25| 76 0f 101 8] 8| 85| 15[ 86 O 14 4| 83 6 5[ 101
4 10| 91f O 22) 79 88| 13 73] 28 51| 50 5 83] 13 3| 101 8

1] 23 8| 70| 6] 70 25 0] 86| 15 6] 91| 4 0 16 85| 8| 4| 89 16| 96

4 2| 6] 18] 77 84| 17 84| 17 80| 21 86| 11| 4 78] 23 96| 16
3 20| 0Of 81 25| 76 6 8| 87 8] 8| 85| 15[ 86 O 9] 4| 88 6 5[ 101
4 100 91| O 221 79 73] 28 73| 28 51) 50 85 16 4 101 7
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Tabla 22 Calculo de métricas de comparacién de la matriz de confusién para la etapa de cla-

sificacion en imagenes con objetos bien espaciados

rep.

1

2

3

4

clase

1]

2

3]

4

1]

2

| 3] 4] 1]

2

| 3] 4

1]

2

| 3] 4

CL.

tp

173

200

178

186

173

200

178 186| 173

200

178 186

173

200

178 186

fp

16

16

16

15

16

16

16 15| 16

16

16 15

16

16

16 15

tn

564

537

559

551

564

537

559 551 564

537

559 551

564

537

559 551

fn

27

22

14

27

0

22 14| 27

0

22 14

27

0

22 14

rc

0,86

0,89

0,93

0,86

1

0,89 0,93]0,86

1

0,89 0,93

0,86

1

0,89 0,93

pr

0,92

0,93

0,92

0,92

0,92

0,93

0,92 0,92|0,92

0,93

0,92 0,92

0,92

0,93

0,92 0,92

tp

147

173

120

112

147

173

120 112 147

173

120 112

147

173

120 112

fp

77

47

72

52

77

47

72 52| 77

47

72 52

77

47

72 52

tn

405

379

432

440

405

379

432 440| 405

379

432 440

405

379

432 440

fn

53

27

80

88

53

27

80 88| 53

27

80 88

53

27

80 88

rc

0,73

0,86

0,6

0,56

0,73

0,86

0,6 0,56|0,73

0,86

0,6 0,56

0,73

0,86

0,6 0,56

pr

0,66

0,79

0,62

0,68

0,66

0,79

0,62 0,68)0,66

0,79

0,62 0,68

0,66

0,79

0,62 0,68

tp

68

160

40

0

0

176

67 0| 13

120

0 60

176

53 74

fp

133

133

123

143

140

139

139 139| 88

216

152 151

124

124

124 125

tn

200

108

228

268

243

67

176 243 180

73

193 133

303

127

250 229

fn

132

40

160

200

200

24

133 200 187

80

200 140

200

24

147 126

rc

0,34

0,8

0,2

0

0

0,88

0,34 00,07

0,6

0 0,3

0,88

0,27 0,37

pr

0,34

0,55

0,25

0

0

0,56

0,33 0/0,13

0,36

0 0,28

0,59

0,3 0,37

tp

160

181

109

156

160

181

109 156 160

181

109 156

160

181

109 156

fp

48

64

31

51

48

64

31 51| 48

64

31 51

48

64

31 51

tn

446

425

497

450

446

425

497 450 | 446

425

497 450

446

425

497 450

fn

40

19

91

44

40

19

91 44| 40

19

91 44

40

19

91 44

rc

0,8

0,91

0,55

0,78

0,8

0,91

0,55 0,78| 0,8

0,91

0,55 0,78

0,8

0,91

0,55 0,78

pr

0,77

0,79

0,69

0,76

0,71

0,74

0,63 0,71)0,84

0,85

0,78 0,83

0,76

0,78

0,68 0,75

tp

52

0

157

0

52

0 157

52

157

52

157

fp

90

147

206

148

90

147

206 148| 90

147

206 148

90

147

206 148

tn

209

157

209

52

209

157

209 52| 209

157

209 52

209

157

209 52

fn

200

148

200

43

200

148

200 43| 200

148

200 43

200

148

200 43

rc

0,26

0

0,79

0,26

0 0,79

0,26

0 0,79

0,26

0 0,79

pr

0,37

0

0,64

0,26

0 0,52

0,2

0 043

0,26

0 0,51

tp

118

149

40

193

130

148

13 197 136

145

40 193

145

132

80 180

fp

68

82

75

75

95

78

78 61| 50

72

71 93

66

66

76 55

tn

382

351

460

307

358

340

475 291 | 378

369

474 321

392

405

457 357

fn

82

51

160

70

52

187 64

55

160 7

55

68

120 20

rc

0,59

0,74

0,2

0,96

0,65

0,74

0,07 0,98)0,68

0,72

0,2 0,96

0,72

0,66

04 09

pr

0,63

0,65

0,35

0,72

0,58

0,65

0,14 0,76/0,73

0,67

0,36 0,67

0,69

0,67

0,51 0,77

tp

138

115

126

153

138

115

126 153| 129

115

121 150

136

102

124 150

fp

40

40

33

47

40

40

43 47| 21

44

67 45

34

56

71 19

tn

394

417

406

379

394

417

406 379 | 386

400

394 365

376

410

388 362

fn

35

58

47

20

35

58

47 20| 44

58

52 23

37

71

49 23

rc

0,8

0,66 0,73

0,88

0,8

0,66

0,73 0,88]0,75

0,66

0,7 0,87

0,79

0,59

0,72 0,87

pr

0,78

0,74 0,79

0,77

0,78

0,74

0,75 0,77]0,86

0,72

0,64 0,77

0,8

0,65

0,64 0,89
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Tabla 23 Calculo de métricas de comparacion de la matriz de confusion para la etapa de cla-
sificacion en imagenes con acumulaciones de objetos

rep. 1 2 3 4
clase| 1| 2] 3] 4] a[ 2] 3] 4] 1] 2] 3] 4] 1] 2] 3] 4
tp| 23 18 0 0 23 18 0 0 23 18 0 0 23 18 0 O
fp| 6 30 176 151 6 30 176 151 6 30 176 151 6 30 176 151
Altn| 18 23 41 41 18 23 41 41 18 23 41 41 18 23 41 41
fn| 78 83 101 101 78 83 101 101 78 83 101 101 78 83 101 101
rc|023 018 0 0023018 0 0023018 0 0023018 0 0
prj079 038 0 0079038 0 007903 0 007903 0 0
tp| 6 17 25 79 6 17 25 79 6 17 25 79 6 17 25 79
fp| 84 70 47 76 84 70 47 76 84 70 47 76 84 70 47 76
gltn|121 110 102 48 121 110 102 48 121 110 102 48 121 110 102 48
fn| 95 84 76 22 95 84 76 22 95 84 76 22 95 84 76 22
rc |0,06 0,17 0,25 0,78 0,06 0,17 0,25 0,78 0,06 0,17 0,25 0,78 0,06 0,17 0,25 0,78
pr|0,07 02 035 051 0,07 0,2 0,35 051 0,07 02 035 051 007 02 0,35 0,51
tp| 8 20 0 O 0 13 13 0 0 17 0 13 0 17 8 28
fp| 81 93 101 101 88 101 101 88 84 101 83 101 84 92 88 87
cltn| 20 8 28 28 26 13 13 26 30 13 30 17 53 36 45 25
fn| 93 81 101 101 101 88 88 101 101 84 101 88 101 84 93 73
rc/008 02 0 O 0013013 0 0017 0013 0 0,17 0,08 0,28
pr|009 018 0 O 0011011 0 0014 0011 0 0,16 0,08 0,24
tp| 6 21 8 28 6 21 8 28 6 21 8 28 6 21 8 28
fp| 80 99 77 85 80 99 77 8 80 99 77 85 80 99 77 85
oL |lphn| 57 42 55 35 57 42 55 35 57 42 55 35 57 42 55 35
fn| 95 80 93 73 95 80 93 73 95 80 93 73 95 80 93 73
rc |0,06 0,21 0,08 0,28 0,06 0,21 0,08 0,28 0,06 0,21 0,08 0,28 0,06 0,21 0,08 0,28
pr 0,07 0,17 0,09 0,25 0,07 0,17 0,09 0,25 0,07 0,17 0,09 0,25 0,07 0,17 0,09 0,25
tp|] 0 11 0 50 0 11 0 50 0 11 0 50 0 11 0 50
fp /101 8 71 85 101 8 71 85 101 86 71 85 101 8 71 85
gltn| 61 50 61 11 61 50 61 11 61 50 61 11 61 50 61 11
fn| 101 90 101 51 101 90 101 51 101 90 101 51 101 90 101 51
rc] 0011 0 05 0011 0 05 0011 0 05 0011 0 05
pr/] 0011 0037 0011 0037 0011 0037 0011 0 037
tp| 6 21 8 13 31 21 13 19 8 48 4 13 8 23 4 16
fp| 80 90 93 93 80 80 82 78 53 96 94 83 78 98 89 88
cltn| 42 27 40 35 53 63 71 65 65 25 69 60 43 28 47 35
fn| 95 80 93 88 70 80 88 82 93 53 97 88 93 78 97 85
rc |0,06 0,21 0,08 0,13 0,31 0,21 0,13 0,19 0,08 0,48 0,04 0,13 0,08 0,23 0,04 0,16
pr 0,07 0,19 0,08 0,12 028 0,21 0,14 0,2 0,12 0,33 0,04 0,14 0,09 0,19 0,04 0,15
tp| 25 8 9 7 17 16 5 8 17 16 5 8 16 16 5 7
fp | 100 95 104 100 96 104 101 101 96 104 101 101 100 102 101 101
Glin| 24 41 40 42 20 30 41 38 29 30 41 38 28 28 39 37
fn| 87 104 103 105 95 96 107 104 95 96 107 104 96 96 107 105
rc |0,22 0,07 0,08 0,06 0,15 0,14 0,04 0,07 0,15 0,14 0,04 0,07 0,14 0,14 0,04 0,06
pr| 0,2 0,08 0,08 0,07 015 0,13 0,05 0,07 0,15 0,13 0,05 0,07 0,14 0,14 0,05 0,06
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Algoritmos

A continuacion se anexan los algoritmos usados en el estudio comparativo de los clasificado-
res digitales, los clasificadores y los algoritmos extra que se usaron en el presente trabajo.
Los algoritmos estan escritos en inglés utilizando el estilo REV8 de python3 para mantener
los estandares globales de programacion.

Algoritmo 1: Generacion de muestras de entrenamiento a partir de imagenes con fondo

blanco y objetos bien espaciados.
- Start Algorithm 1 --------------———-

import cv2

import numpy as np

from statistics import mean

from matplotlib import pyplot as plt
from fileManager import listing

class gen():

def init (self):

super (gen, self). init ()
self.clas = "none"
self.ind = "none"

def smartHist(self, path):

img = cv2.imread(path)

#resize and convert image

shape = img.shape

img = cv2.resize(img, (int(shapel[l] / 4), int(shapel[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)

img cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2HSV)

imgH = img[:, :, 2]

#calculate Histogram

histList = np.histogram(imgH, 255)

histVals = list(histList[0])

#remove pixels with zero insertions
for pix in histVvals:
if pix ==
histVals.remove (pix)

#smooth surface
nPart = int(len(histvals) / 3)
for n in range(nPart):
ker = histvals[3 * n: (3 * (n + 1))]
if len(ker) ==
ker = [mean(ker), mean (ker), mean(ker)]
histvVals[3 * n: (3 * (n + 1))] = ker

#find convergences changes
maxim = []
for sw in range (5, 50):

if sw &% 2 ==
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kerS = sw

nPart = int(len(histVals) / kerS)

for n in range(nPart):
ker = histVals[kerS * n: (kerS * (n + 1))]
meanK = mean (ker)

if len(ker) == kerS:
if (ker[0] < meanK) and (ker[kerS - 1] < meankK):
if max(ker) not in maxim:
maxim.append (max (ker))
maxim.sort ()
tolerance = 45
best = histVals.index(maxim[-1]) - tolerance
dummy, im = cv2.threshold(imgH, best, 255, cv2.THRESH BINARY INV)

#erosions and dilations
#defines a kernel to erode and dilate binary image
kernel = np.ones((3, 3), dtype=np.uint8)

ferodes and dilate image to eliminate holes inside particles
for i in range(4):

if 1 & 2 ==
dilat = cv2.dilate(im, kernel, iterations=2)
im = cv2.erode(dilat, kernel, iterations=l)
else:
ers = cv2.erode(im, kernel, iterations=2)

im = cv2.dilate(ers, kernel, iterations=1l)
cv2.imshow("aa", im)
cv2.waitKey (0)
return im

def splitImg(self, im, real):
"""find every particles in image also generate little square images for

every detected particle"""
allPart = 15
real = cv2.imread(real)
#calculate contours of image.
#Note: im and count is not used but it's necessary to run'
img, cont, hierarchy = cv2.findContours(im, cv2.RETR EXTERNAL,
cv2.CHAIN APPROX SIMPLE
)
order = []
notOrder = []
for ¢ in cont:
x, y, w, h = cv2.boundingRect (c)
order.append(w * h)
notOrder.append(w * h)

order.sort ()

order.reverse ()

realPt = order[:allPart]

realPt = [notOrder.index(pt) for pt in realPt]

indG = 0
for m in realPt:
X, y, W, h = cv2.boundingRect (cont[m])
print (x, y, w, h)
cv2.imwrite(self.clas + self.ind + str(indG) + ".png",
reall[y * 4: (y + h) * 4, x * 4: (x + w) * 4, :])
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indG += 1

if name == " main ":
#look for every image in selected folder
part = listing("Train", "JPG")
wk = gen()
wk.clas = "4-"
for n in range(len(part)):
item = str(n + 1) + "-"
wk.ind = item
im = wk.smartHist (part[n])
wk.splitImg(im, part[n])
o End Algorithm 1 --—---—------—--———-

Algoritmo 2: Generacion de listas de objetos con extension similar
o Start Algorithm 2 —-—---------——————-

import re
from os import listdir

def listing(path, kind):
#create a RE to check jpg files
obj = re.compile("." + kind)
elements = listdir(path)
elements.sort ()

labels = []
for elem in elements:
1 obj = obj.findall (elem)
try:
if 1 obj[0] == "." + kind:
labels.append(path + "/" + elem)
else:
pass
except:
pass
return labels
o End Algorithm 2 --—---------—--———-

Algoritmo 3: Algoritmo generador de los rangos de comparacion para el clasificador basado

en descriptores de forma
- Start Algorithm 3 -----—-------—--—-

import cv2

import numpy as np

import threading

import psutil as ps

from matplotlib import pyplot as plt
from queue import Queue

from time import time, sleep

from statistics import stdev, mean
from fileManager import listing
from datetime import datetime
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def smartHist (path):

Smart calculation of threshold limits, changes of concavity and best

Value to do thresholding"""
img = cv2.imread(path)
fresize and convert image
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2HSV)
imgH = img[:, :, 2]
imgH = cv2.medianBlur (imgH, 5, 10)
#calculate Histogram
histList = np.histogram(imgH, 255)
histVals = list(histList[0])
#remove pixels with zero insertions
for pix in histVals:
if pix ==
histVals.remove (pix)
#smooth surface
nPart = int(len(histvals) / 3)
for n in range(nPart):
ker = histvals[3 * n: (3 * (n + 1))]
if len(ker) ==
ker = [mean(ker), mean(ker), mean(ker)]
histVals[3 * n: (3 * (n + 1))] = ker
#find convergences changes
# minim = []
maxim = []
for sw in range(5, 50):
if sw & 2 ==
kers = sw
nPart = int(len(histVals) / kerS)
for n in range(nPart):
ker = histVals[kerS * n: (kerS * (n + 1))]
meanK = mean (ker)

if len(ker) == kerS:
if (ker[0] < meanK) and (ker[kerS - 1] < meanK):
if max(ker) not in maxim:
maxim.append (max (ker))
maxim.sort ()

tolerance = 0
#print ([histVals.index(m) for m in maxim])
best = histVals.index(maxim[len(maxim) - 1]) + tolerance

dummy, im = cv2.threshold(imgH, 100, 255, cv2.THRESH BINARY INV)
#ferosions and dilations

#defines a kernel to erode and dilate binary image

kernel = np.ones((3, 3), dtype=np.uint8)

#erodes and dilate image to eliminate holes inside particles
for i in range(4):

if 1 & 2 == 0:
dilat = cv2.dilate(im, kernel, iterations=2)
im = cv2.erode(dilat, kernel, iterations=1l)
else:
ers = cv2.erode(im, kernel, iterations=2)

im = cv2.dilate(ers, kernel, iterations=1l)
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return im

def monitor():

do real time statistics of performance machine

perf = open("performance", "a"
proc, mem, swap = [1, [1, []
sw = mnt.get ()

while sw:

proc.append(ps.cpu_percent())
mem. append (ps.virtual memory() .percent)
swap.append(ps.swap memory () .percent)

if not mnt.empty() :
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" 4+ (100 * "#") 4+ "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str(max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")
perf.write("processor: " 4+ str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean(mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -
min (swap)))
mnt = Queue ()
mnt.put (True)
startTime = time ()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
pth = ["samples/ang", "samples/ast", "samples/blc", "samples/red"]
for path in pth:
images = listing(path, "png")
Inv, Asp, ArT = [1, [1, []
for i in images:
imgH = smartHist (i)
#calculate contours of image.
#Note: im and count is not used but it's necessary to run'
im, cont, hierarchy = cv2.findContours(imgH, cv2.RETR EXTERNAL,
cv2. CHAIN_APPROX_S IMPLE
)
order = []
for ¢ in cont:
x, y, w, h = cv2.boundingRect (c)
order.append(w * h)
ind = order.index (max (order))
fcalculate parameters
c = cont[ind]
areaT = np.around(cv2.contourArea(c), 2)

#values of any ellipse that enclose the contour
center, Diameters, angle = cv2.fitEllipse(c)
diamMin = np.around(Diameters[0], 2)

diamMax = np.around(Diameters[1l], 2)

#splintery

InvFormFactor = diamMin / float (diamMax)
Inv.append(InvFormFactor)

ar = []
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#calculate the defects and distant points of contour

hull = cv2.convexHull(c, returnPoints=False)

defects = cv2.convexityDefects(c, hull)

#create a list of relevant defects

for i in range(defects.shape[0]):
s, e, £, d = defects[i, 0]
start = tuple(c[s][0])
end = tuple(c[e]l[0])
far = tuple(c[f]1[0])
#Roundess (look for soft or contours)
#fcalculate area of a triangle of inner defects (Heron)
sl = (((start[0] - end[0]) ** 2) +

((start[1l] - end[1l]) ** 2)) ** (0.5)

(((end[0] - far[0]) ** 2) +

((end[1] - far[1l]) ** 2)) ** (0.5)

((

(far[0] - start[0]) ** 2) +

((far[1l] - start[l]) ** 2)) ** (0.5)

fcalculate semipermtr and area of inner defect triangle

sem = (sl + s2 + s3) / float(2)

s2

s3

areaTr = (sem * (sem - sl) * (sem - s2) * (sem - s3)
) ** (0.5)
ar.append(areaTr / areaT)
#Blocker
#fcheck for area of minim square than wrap contourn
rect = cv2.minAreaRect (c)

box = cv2.boxPoints (rect)

box = np.int0 (box)

areaSqr = np.around(cv2.contourArea (box), 2)

fcheck for blocker, using realtion of aspect with a square
Aspect = areaT / areaSqr

Asp.append (Aspect)

#discrimine with area of inner triangles and aspect
meanAreaTr = sum(ar) / len(ar)

ArT.append(meanAreaTr)

print ("\n\n" + path)

print ("Limits Inv: ", min(Inv), max(Inv))
print ("Limits Asp: ", min(Asp), max(Asp))
print ("Limits ArT: ", min(ArT), max(ArT))

endTime = time ()
mnt.put (False)
#print elapsed time

elap = round(endTime - startTime, 2)
print (elap)
o End Algorithm 3 --—---—------—--———-

Algoritmo 4: hog_processing.py: algoritmo que aplica un procesamiento de histogramas ba-

sados en gradientes orientados

o Start Algorithm 4 -—----------———-—~
import cv2

import numpy as np

from numpy.linalg import norm

class Hog way():
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def preprocess hog(self, im data):

samples = []
for img in im data:
smp_img = self.hog single(img)
samples = samples + smp_img
return np.float32 (samples)

def hog single(self, img):

#calculate shape

shape = img.shape

h = int(shapel[l] / 2)

w int (shape[0] / 2)

samples = []

gx = cv2.Sobel(img, cv2.CV_32F, 1, 0)

gy = cv2.Sobel(img, cv2.CV_32F, 0, 1)

mag, ang = cv2.cartToPolar(gx, gy)

bin n = 16

binary = np.int32(bin n * ang / (2 * np.pi))

bin cells = (binaryl[:w, :h],

binary[w:, :h],

binary[:w, h:],

binary[w:, h:])

(mag[:w, :h],

mag[w:, :h]l,

mag[:w, h:],

mag[w:, h:])

hists = [np.bincount(b.ravel(), m.ravel(), bin n)
for b, m in zip(bin cells, mag cells)]

hist = np.hstack(hists)

# transform to Hellinger kernel

eps = le-7

hist /= hist.sum() + eps

hist = np.sqrt(hist)

hist /= norm(hist) + eps

samples.append(hist)

#print (samples[0])

return samples

mag_cells

if name == " main ":
im = cv2.imread("test.png'")
Hog way() .hog single (im)
o End Algorithm 4 -----------—--———-

Algoritmo 5: class_svm.py: clase utilizada para el entrenamiento de clasificador basado en

SVM y para la implementacién del clasificador
- Start Algorithm 5 -----—----—--——-—-
import cv2

import numpy as np

from file im import filelIm

from hog processing import Hog way

import threading

import psutil as ps

from queue import Queue
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from dat
from tim
from skl
from skl
from sta

def moni

LRG|

etime import datetime

e import time, sleep

earn import svm
earn.externals import joblib
tistics import mean

tor () :
o real time statistics of performance machine

perf = open("performance", "a"
proc, mem, swap = [1, [1, []
sw = mnt.get ()

while sw:

proc.append(ps.cpu percent())

mem.append(ps.virtual memory () .percent)

perf.
perf.
perf.
perf.

perf.
perf.

mnt = Qu
mnt.put (

swap.append(ps.swap_memory () .percent)

if not mnt.empty() :

sw = mnt.get ()
sleep(.3)
write("\n" + (100 * "#") 4+ "\n\n")
write(str(datetime.utcnow()))
write("\n\nMaxim Values:\n")

str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str(max (swap) - min(swap)))
write("\n\nMean Values:\n")

write("processor: " + str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage:

write("processor: " + str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +

"

str(mean (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap)

min (swap)))
eue ()
True)

class svm_classf():

t
def

def

if name ==

lassifier based in support vectors machine, than use lines
O separe objects in a range of parameters"""
trainSVM(self) :

"""load images of trainig, train model with all images"""

#load list of images and its respective label
imgs, labels = fileIm().check("data")

labels = np.array(labels)

#create a list of hist samples with hog structure

samples = Hog way() .preprocess_hog(imgs)
fcreate a set data
model = svm.SVC(kernel="'linear')

model.fit (samples, labels)
joblib.dump (model, 'models/svm/cuttings.pkl')

predictSVM(self, img):

#self.trainSVM ()

#load sample

sample = Hog way () .hog single (img)

sample = np.float32 (sample)

#load model

model = joblib.load('models/svm/cuttings.pkl")
pred = model.predict (sample)

return pred

n LAY

main
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init = time ()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
resp = svm_classf().trainSVM()
end = time ()
mnt.put (False)
print (end - init)
o End Algorithm 5 --—--—------—--———-

Algoritmo 6: class_sgd.py: clase utilizada para el entrenamiento de clasificador basado en

SGD y para la implementacion del clasificador
- Start Algorithm 6 ----------—---——-—-
import cv2

import numpy as np

from file im import filelIm

from hog processing import Hog way

import threading

import psutil as ps

from queue import Queue

from datetime import datetime

from time import time, sleep

from sklearn import linear model

from sklearn.externals import joblib
from statistics import mean

def monitor():

perf = open("performance", "a")
proc, mem, swap = [], [1, []
sw = mnt.get ()
while sw:
proc.append(ps.cpu_percent())
mem.append(ps.virtual memory () .percent)
swap.append(ps.swap_memory () .percent)
if not mnt.empty():
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") + "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str(max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")
perf.write("processor: " + str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean(mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -
min (swap)))
mnt = Queue ()
mnt.put (True)

class sgd _classf():
def trainSGD(self):

#load list of images and its respective label
imgs, labels = fileIm().check("data")
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labels = np.array(labels)

#create list of hist samples with hog structure

samples Hog way() .preprocess_hog(imgs)

#create a set data

model = linear model.SGDClassifier(loss="modified huber",
penalty="elasticnet")

Q

model.fit (samples, labels)
joblib.dump (model, 'models/sgd/cuttings.pkl')

def predictSGD(self, img):
#self.trainSGD ()
#load sample
sample = Hog way() .hog single (img)
sample = np.float32 (sample)
#load model
model = joblib.load('models/svm/cuttings.pkl’')
pred = model.predict (sample)
return pred

if name == " main ":
init = time()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
resp = sgd classf().trainSGD()
end = time ()
mnt.put (False)
print (end - init)
o End Algorithm 6 --—---—---------———-

Algoritmo 7: class_nb.py: clase utilizada para el entrenamiento de clasificador basado en

Nave Bayes y para la implementacién del clasificador
o Start Algorithm 7 ----—---—---—---———-—-
import cv2

import numpy as np

from file im import filelIm

from hog processing import Hog way

import threading

import psutil as ps

from queue import Queue

from datetime import datetime

from time import time, sleep

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.externals import joblib

from statistics import mean

def monitor():

perf = open("performance", "a")
proc, mem, swap = [], [1, []
sw = mnt.get ()

while sw:

proc.append(ps.cpu_percent())
mem.append(ps.virtual memory () .percent)
swap.append(ps.swap_memory () .percent)
if not mnt.empty() :
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") 4+ "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")
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perf.write("processor: " + str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +

str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str(max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")

perf.write("processor: " + str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean(mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -

min (swap)))
mnt = Queue ()
mnt.put (True)

class nb_classf():

"""classifier based in naive bayes"""
def trainNB(self):
"""load images of trainig, train model with all images"""

#load list of images and its respective label
imgs, labels = fileIm().check("data")

labels = np.array(labels)

#create a list of hist samples with hog structure
samples = Hog way() .preprocess_hog(imgs)

#create a set data

model = GaussianNB()

model.fit (samples, labels)

joblib.dump (model, 'models/nb/cuttings.pkl")

def predictNB(self, img):
#self.trainNB ()
#load sample
sample = Hog way () .hog single (img)
sample = np.float32 (sample)
#load model
model = joblib.load('models/svm/cuttings.pkl")
pred = model.predict (sample)
return pred
if name == " main
init = time()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
resp = nb classf().trainNB()
end = time ()
mnt.put (False)
print (end - init)
o End Algorithm 7 --—---—------—--———-

Algoritmo 8: class_vc.py: clase utilizada para el entrenamiento de clasificador basado en

Vecinos cercanos y para la implementacién del clasificador
- Start Algorithm 8 -----—-------——-—-
import cv2

import numpy as np

from file im import filelIm

from hog processing import Hog way

import threading

import psutil as ps

from queue import Queue

from datetime import datetime

from time import time, sleep

from sklearn import neighbors

from sklearn.externals import joblib

from statistics import mean
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def monitor():
"""do real time statistics of performance machine

perf = open("performance”™, "a"
proc, mem, swap = [1, [1, []
sw = mnt.get ()

while sw:

proc.append(ps.cpu percent())
mem.append(ps.virtual memory () .percent)
swap.append (ps.swap_memory () .percent)
if not mnt.empty() :
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") 4+ "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str(max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")

perf.write("processor: " + str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -

min (swap)))
mnt = Queue ()
mnt.put (True)

class vc_classf():
"""classifier based in nearest neighbors"""

def trainvVC(self):
"""load images of trainig, train model with all images
#load list of images and its respective label
imgs, labels = fileIm().check("data")
labels = np.array(labels)
#create a list of hist samples with hog structure
samples = Hog way () .preprocess_hog(imgs)
fcreate a set data
model = neighbors.KNeighborsClassifier ()
model.fit (samples, labels)
joblib.dump (model, 'models/vc/cuttings.pkl')

def predictVC(self, img):
#self.trainVvcC ()
#load sample
sample = Hog way () .hog single (img)
sample = np.float32 (sample)
#load model
model = joblib.load('models/vc/cuttings.pkl")
pred = model.predict (sample)
return pred
if name == " main ":
init = time()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
resp = vc_classf () .trainVC()
end = time ()
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mnt.put (False)
print (end - init)
o End Algorithm 8 --—------------———-

Algoritmo 9: class_ad.py: clase utilizada para el entrenamiento de clasificador basado en

Arboles de decision y para la implementacion del clasificador
- Start Algorithm 9 -------------————-
import cv2

import numpy as np

from file im import filelIm

from hog processing import Hog way

import threading

import psutil as ps

from queue import Queue

from datetime import datetime

from time import time, sleep

from sklearn import tree

from sklearn.externals import joblib

from statistics import mean

def monitor():

"""do real time statistics of performance machine"""
perf = open("performance", "a")

proc, mem, swap = [], [1, []

sw = mnt.get ()

while sw:

proc.append(ps.cpu_percent())
mem.append(ps.virtual memory () .percent)
swap.append(ps.swap_memory () .percent)
if not mnt.empty():
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") + "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str(max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")
perf.write("processor: " 4+ str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -
min (swap)))
mnt = Queue ()
mnt.put (True)

class ad_classf():
"""classifier based in decision trees
def trainAD(self):
"""load images of trainig, train model with all images
#load list of images and its respective label
imgs, labels = fileIm().check("data")
labels = np.array(labels)
#create a list of hist samples with hog structure
samples = Hog way() .preprocess_hog(imgs)
#create a set data
model = tree.DecisionTreeClassifier()
model.fit (samples, labels)
joblib.dump (model, 'models/ad/cuttings.pkl')

wnn
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def predictAD(self, img):
#self.trainAD ()
#load sample
sample = Hog way () .hog single (img)
sample = np.float32 (sample)
#load model
model = joblib.load('models/svm/cuttings.pkl')
pred = model.predict (sample)
return pred
if name == " main ":
init = time ()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
resp = ad classf().trainAD()
end = time ()
mnt.put (False)
print (end - init)
- End Algorithm 9 --—-——------————---——

Algoritmo 10: Algoritmo de entrenamiento del clasificador basado en redes neuronales
o Start Algorithm 10 ------—---—---—--——-

import os

import threading

import psutil as ps

from queue import Queue

from datetime import datetime

from time import time, sleep

from statistics import mean

def monitor():

"""do real time statistics of performance machine"""
perf = open("performance", "a")

proc, mem, swap = []1, [1, []

sw = mnt.get ()

while sw:

proc.append(ps.cpu_percent())
mem.append(ps.virtual memory () .percent)
swap.append(ps.swap_memory () .percent)

if not mnt.empty():
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") + "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor: " + str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str(max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -

min (swap)))
mnt = Queue ()
mnt.put (True)
init = time()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
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os.system("cd Angular/data/cascade && touch cascade.xml")
os.system("cd Angular && opencv createsamples -info positi\
vas.txt -vec data/muestra.vec -num 45 -w 20 -h 20")
os.system("cd Angular && opencv_traincascade -data data/ca\
scade -vec data/muestra.vec -bg negativas.txt -\
numPos 45 -numNeg 135 -numStages 5 -stageType B\
O0ST -featureType HAAR -w 20 -h 20 -minHitRate \
0.995 maxDepth 1 -maxFalseAlarmRate 0.1")

os.system("cd Astilloso/data/cascade && touch cascade.xml")
os.system("cd Astilloso && opencv createsamples -info positi\
vas.txt -vec data/muestra.vec -num 45 -w 20 -h 20")
os.system("cd Astilloso && opencv_traincascade -data data/ca\
scade -vec data/muestra.vec -bg negativas.txt -nu\
mPos 45 -numNeg 135 -numStages 5 -stageType BOOST\
-featureType HAAR -w 20 -h 20 -minHitRate 0.995 m\
axDepth 1 -maxFalseAlarmRate 0.1")

os.system("cd Blocoso/data/cascade && touch cascade.xml")
os.system("cd Blocoso && opencv createsamples -info positi\
vas.txt -vec data/muestra.vec -num 45 -w 20 -h 20")
os.system("cd Blocoso && opencv_traincascade -data data/ca\
scade -vec data/muestra.vec -bg negativas.txt -\
numPos 45 -numNeg 135 -numStages 5 -stageType B\
O0ST -featureType HAAR -w 20 -h 20 -minHitRate \
0.995 maxDepth 1 -maxFalseAlarmRate 0.1")

os.system("cd Redondeado/data/cascade && touch cascade.xml")
os.system("cd Redondeado && opencv_createsamples -info positi)\
vas.txt -vec data/muestra.vec -num 45 -w 20 -h 20")
os.system("cd Redondeado && opencv_traincascade -data data/ca\
scade -vec data/muestra.vec -bg negativas.txt —-num\
Pos 45 -numNeg 135 -numStages 5 -stageType BOOST -\
featureType HAAR -w 20 -h 20 -minHitRate 0.995 max\
Depth 1 -maxFalseAlarmRate 0.1")

end = time ()

mnt.put (False)

print (end - init)

- End Algorithm 10 ---------------—-—-

Algoritmo 11: clasificador basado en factor de forma

fomm Start Algorithm 11 -—-—-—----------————

"""here is located all the code to do particle recognition. It has a test mode
than shows real interactions between script and video. so show a processed
image in real time"""

import os

import cv2

import numpy as np

import psutil as ps

import threading

import json

from datetime import datetime

from time import sleep, time

from queue import Queue
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from statistics import mean

from init import file son
from fileManager import listing
from class svm import svm classf

mnt = Queue ()
mnt .put (True)

def monitor():

do real time statistics of performance machine"""

perf = open("performance™, "a")
proc, mem, swap = []1, [1, []
sw = mnt.get ()

while sw:

proc.append(ps.cpu_percent())
mem.append (ps.virtual memory() .percent)
swap.append(ps.swap memory () .percent)
if not mnt.empty():
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") + "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str (max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean(mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -
min (swap)))

def smartHist (path):
"""Smart calculation of umbral limits, changes of concavity and best value
to do thresholding"""
img = cv2.imread(path)
#resize and convert image
shape = img.shape
img = cv2.resize(img, (int(shape[l] / 4), int(shapel[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2HSV)
imgH = img[:, :, 2]
#calculate Histogram
histList = np.histogram(imgH, 255)
histVals = list(histList[0])
#remove pixels with zero insertions
for pix in histVals:
if pix ==
histVals.remove (pix)
#smooth surface
nPart = int(len(histVvals) / 3)
for n in range(nPart):
ker = histvVals[3 * n: (3 * (n + 1))]
if len(ker) ==
ker = [mean(ker), mean(ker), mean(ker)]
histVals[3 * n: (3 * (n + 1))] = ker
#find convergences changes
# minim []
maxim = []
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for sw in range(5, 50):
if sw & 2 ==
kerS = sw
nPart = int(len(histvals) / kerS)
for n in range(nPart):
ker = histVals[kerS * n: (kerS * (n + 1))]
meanK = mean (ker)

if len(ker) == kerS:
if (ker[0] < meanK) and (ker[kerS - 1] < meanK):
if max(ker) not in maxim:
maxim.append (max (ker))
maxim.sort ()
tolerance = 35
best = histVals.index(maxim[-1]) - tolerance
dummy, im = cv2.threshold(imgH, best, 255, cv2.THRESH BINARY INV)
#erosions and dilations
#defines a kernel to erode and dilate binary image
kernel = np.ones((3, 3), dtype=np.uint8)
ferodes and dilate image to eliminate holes inside particles
for i in range(4):

if 1 & 2 ==
dilat = cv2.dilate(im, kernel, iterations=2)
im = cv2.erode(dilat, kernel, iterations=l)
else:
ers = cv2.erode(im, kernel, iterations=2)

im = cv2.dilate(ers, kernel, iterations=1l)
return im

class graph _analyse():
def init (self):
#define parameters of cameras
son = file son()
config = son.read son("config.json'")

self.weigth = config["weigth™"]

self.heigth = config["heigth™"]

self.fps = config["fps"]

self.test = False

self.window = np.zeros((100, 100, 3), np.uint8)

def image parser(self, img file, **kwargs):

parse image in particles,
ute path as string)

requires a image file (absol
and returns an array with the information of particles"""
imageH = smartHist (img file)

#Note: im and count is not used but it's necessary to run'

im, cont, hierarchy = cv2.findContours(imageH, cv2.RETR EXTERNAL,
cv2.CHAIN APPROX SIMPLE
)

image cv2.imread(img file)

shape image.shape

image = cv2.resize(image, (int(shape[l] / 4), int(shape[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)

return cont, image

def particle recognizer(self, contour, image, **kwargs):

"""recognize particles in the array of countours,
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requieres a array with the information of contours, and returns the
a list with the category of every particle in the contour,
for more information watch categories in documentation"""
#list to add information of contour and list areas
information = []
areas = []
#analyzes the contours
for ¢ in contour:
#check the dimentions of a square than enclosed the contour
X, y, w, h = cv2.boundingRect (c)
#remove contour with small dimentions
if (w * h) > 800:
img = imagel[y: v + h, x: x + w, :]
result = svm classf() .predictSVM(img) [0]
if result == 1:

cav = "Angular"

color = (255, 0, 0)
if result == 2:

cav = "Astilloso"

color = (0, 255, 0)
if result == 3:

cav = "Blocoso"

color = (0, 0, 255)
if result == 4:

cav = "Redondeado"

color = (0, 255, 255)
information.append(cav)
font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX
cv2.rectangle(image, (x, y), (x + w, y + h), color, 2)
cv2.putText (image, cav, (x, y), font, 1, color, 2)
dictInfo = {'categories': information, 'areas': areas}
return dictInfo, image

if name == " main ":

ga = graph analyse()

#to save results uncomment below

#part = listing("../Test/samples", "JPG")

#reg = open ("results", "w")

#for p in part:
#cont, image = ga.image parser (p)
#dictInfo, img show = ga.particle recognizer(cont, image)
#reg.write (json.dumps (dictInfo) + "\n")

#reg.close ()

#end = time ()

#mnt.put (False)

#print (end - init)

cont, image = ga.image parser("pb.jpg")
dictInfo, img show = ga.particle recognizer(cont, image)
o End Algorithm 11 --------------———-

Algoritmo 12: Clasificador basado Maquinas de soporte vectorial

fomm Start Algorithm 12 -—-———----------——-

"""here is located all the code to do particle recognition. It has a test mode
than shows real interactions between script and video. so show a processed
image in real time"""

import os

import cv2

import numpy as np
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import psutil as ps

import threading

import json

from datetime import datetime
from time import sleep, time
from queue import Queue

from statistics import mean

from init import file son
from fileManager import listing
from class svm import svm classf

mnt = Queue ()
mnt .put (True)

def monitor():

"""do real time statistics of performance machine"™"
perf = open("performance™, "a'")

proc, mem, swap = [], [1, [l

sw = mnt.get ()

while sw:

proc.append(ps.cpu_percent())
mem.append(ps.virtual memory () .percent)
swap.append(ps.swap_memory () .percent)
if not mnt.empty():
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") + "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor: " + str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str(max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -
min (swap)))

def smartHist (path):
"""Smart calculation of umbral limits, changes of concavity and best value
to do thresholding
img = cv2.imread(path)
#resize and convert image
shape = img.shape
img = cv2.resize(img, (int(shape[l] / 4), int(shapel[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2HSV)
imgH = img[:, :, 2]
#calculate Histogram
histList = np.histogram(imgH, 255)
histvVals = list(histList[0])
#remove pixels with zero insertions
for pix in histVals:
if pix ==
histVals.remove (pix)
#smooth surface
nPart = int(len(histVvals) / 3)
for n in range(nPart):
ker = histvals[3 * n: (3 * (n + 1))]
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if len(ker) ==
ker = [mean(ker), mean(ker), mean (ker)]
histvals[3 * n: (3 * (n + 1))] = ker
#find convergences changes

maxim = []
for sw in range (5, 50):
if sw & 2 ==
kerS = sw

nPart = int(len(histVals) / kerS)

for n in range(nPart):
ker = histVals[kerS * n: (kerS * (n + 1))]
meanK = mean (ker)

if len(ker) == kerS:
if (ker[0] < meanK) and (ker[kerS - 1] < meanK):
if max(ker) not in maxim:
maxim.append (max (ker))
maxim.sort ()
tolerance = 35
best = histVals.index(maxim[-1]) - tolerance
dummy, im = cv2.threshold(imgH, best, 255, cv2.THRESH BINARY INV)
#erosions and dilations
#defines a kernel to erode and dilate binary image
kernel = np.ones((3, 3), dtype=np.uint8)
ferodes and dilate image to eliminate holes inside particles
for i in range(4):

if 1 & 2 ==
dilat = cv2.dilate(im, kernel, iterations=2)
im = cv2.erode(dilat, kernel, iterations=l)
else:
ers = cv2.erode(im, kernel, iterations=2)

im = cv2.dilate(ers, kernel, iterations=1l)

return im

class graph_analyse():
def init (self):
#define parameters of cameras
son = file son()
config = son.read son("config.json'")

self.weigth = config["weigth™]

self.heigth = config["heigth"]

self.fps = config["fps"]

self.test = False

self.window = np.zeros((100, 100, 3), np.uint8)

def image parser(self, img file, **kwargs):
"""parse image in particles,
lute path as string)

and returns an array with the information of particles"""

requires a image file (abso

imageH = smartHist (img file)

#Note: im and count is not used but it's necessary to run'

im, cont, hierarchy = cv2.findContours(imageH, cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2. CHAIN APPROX SIMPLE
)

image = cv2.imread(img file)
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shape = image.shape

image = cv2.resize(image, (int(shapel[l] / 4), int(shape[0] / 4)),

interpolation=cv2.INTER AREA)
return cont, image

def particle recognizer(self, contour, image, **kwargs):
"""recognize particles in the array of countours,

requieres a array with the information of contours, and returns the

a list with the category of every particle in the contour,
for more information watch categories in documentation"""
#list to add information of contour and list areas
information = []

areas = []

#analyzes the contours

for ¢ in contour:

#check the dimentions of a square than enclosed the contour

X, y, w, h = cv2.boundingRect (c)
#remove contour with small dimentions
if (w * h) > 800:
img = image[y: y + h, x: x + w, |
result = svm _classf () .predictSVM(img) [0]
if result == 1:
cav = "Angular"
color = (255, 0, 0)
if result == 2:
cav = "Astilloso"
color = (0, 255, 0)
if result == 3:

cav = "Blocoso"

color = (0, 0, 255)
if result == 4:

cav = "Redondeado"

color = (0, 255, 255)
information.append(cav)
font = cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX
cv2.rectangle (image, (x, v), (x + w, y + h), color,
cv2.putText (image, cav, (x, y), font, 1, color, 2)
dictInfo = {'categories': information, 'areas': areas}
return dictInfo, image
if name == " main ":
ga = graph analyse()
#to save results uncomment below

#part = listing("../Test/samples", "JPG")
#freg = open("results", "w")
#for p in part:

#cont, image = ga.image parser (p)

#dictInfo, img show = ga.particle recognizer (cont, image)
#reg.write(json.dumps (dictInfo) + "\n")

#freg.close ()

#end = time ()

#mnt.put (False)

#print (end - init)

cont, image = ga.image parser("pb.jpg")
dictInfo, img show = ga.particle recognizer(cont, image)
cv2.imshow("hola", img show)
cv2.waitKey (0)
o End Algorithm 12 --------------—-——-
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Algoritmo 13: Clasificador basado en Gradiente estocastico descendente
fomm Start Algorithm 13 —-—-———-----—---——————

here is located all the c

chan

real interacti
image in real time

import os

import cv2

import numpy as np

import psutil as ps

import threading

import json

from datetime import datetime
from time import sleep, time
from queue import Queue

from statistics import mean

from init  import file son
from fileManager import listing
from class sgd import sgd classf

mnt = Queue ()
mnt.put (True)

def monitor():

"""do real time statistics of performance machine"""
perf = open("performance™, "a")
proc, mem, swap = [1, [], []

sw = mnt.get ()

while sw:
proc.append(ps.cpu_percent())
mem. append (ps.virtual memory() .percent)
swap.append(ps.swap_memory () .percent)

if not mnt.empty():
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") + "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n'")

perf.write("processor: " 4+ str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: "
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str (max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")

perf.write("processor: " + str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: "
str(mean(mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap)

min (swap)))

def smartHist (path):

"""Smart calculation of umbral limits, changes of concavity and best value

to o

img = cv2.imread(path)

#resize and convert image

shape = img.shape

img = cv2.resize(img, (int(shapel[l] / 4), int(shapel[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)

img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2HSV)

do thresholding
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imgH = img[:, :, 2]
#calculate Histogram
histList = np.histogram(imgH, 255)
histVals = list(histList[0])
#remove pixels with zero insertions
for pix in histVvals:
if pix ==
histVals.remove (pix)
#smooth surface
nPart = int(len(histvals) / 3)
for n in range(nPart):
ker = histvals[3 * n: (3 * (n + 1))]
if len(ker) ==
ker = [mean(ker), mean (ker), mean(ker)]
histvals[3 * n: (3 * (n + 1))] = ker
#find convergences changes

maxim = []
for sw in range(5, 50):
if sw & 2 ==
kerS = sw

nPart = int(len(histVals) / kerS)

for n in range(nPart):
ker = histVals[kerS * n: (kerS * (n + 1))]
meanK = mean (ker)

if len(ker) == kerS:
if (ker[0] < meanK) and (ker[kerS - 1] < meankK):
if max(ker) not in maxim:
maxim.append (max (ker))
maxim.sort ()
tolerance = 35
best = histVals.index(maxim[-1]) - tolerance
dummy, im = cv2.threshold(imgH, best, 255, cv2.THRESH BINARY INV)

#erosions and dilations

#defines a kernel to erode and dilate binary image

kernel = np.ones((3, 3), dtype=np.uint8)

#erodes and dilate image to eliminate holes inside particles
for i in range(4):

if 1 & 2 == 0:
dilat = cv2.dilate(im, kernel, iterations=2)
im = cv2.erode(dilat, kernel, iterations=l)
else:
ers = cv2.erode(im, kernel, iterations=2)

im = cv2.dilate(ers, kernel, iterations=1l)
return im

class graph _analyse():

def init (self):
#define parameters of cameras
son = file son()
config = son.read son("config.json")
self.weigth = config["weigth™]
self.heigth = config["heigth™]
self.fps = config["fps"]
self.test = False
self.window = np.zeros((100, 100, 3), np.uint8)
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def image parser(self, img file, **kwargs):

"""parse image in particles,

requires a image file (absolute path as string)

and returns an array with the information of particles"""

imageH = smartHist (img file)

#Note: im and count is not used but it's necessary to run'

im, cont, hierarchy = cv2.findContours(imageH, cv2.RETR EXTERNAL,
cvZ2.CHAIN APPROX SIMPLE
)

image cv2.imread(img file)

shape image.shape

image = cv2.resize(image, (int(shape[l] / 4), int(shape[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)

return cont, image

def particle recognizer(self, contour, image, **kwargs):
"""recognize particles in the array of countours,
requieres a array with the information of contours, and returns the
a list with the category of every particle in the contour,
for more information watch categories in documentation"""
#list to add information of contour and list areas
information = []
areas = []
fanalyzes the contours
for c in contour:
#check the dimentions of a square than enclosed the contour
X, y, w, h = cv2.boundingRect (c)
#remove contour with small dimentions
if (w * h) > 800:
img = imagel[y: v + h, x: x + w, :]
result = sgd classf () .predictsSGD(img) [0]

if result == 1:
cav = "Angular"
if result == 2:
cav = "Astilloso"
if result ==
cav = "Blocoso"
if result == 4:
cav = "Redondeado"
information.append (cav)
dictInfo = {'categories': information, 'areas': areas}

return dictInfo, image
if name == " main ":

init = time()

perfMon = threading.Thread(target=monitor)

perfMon.start ()

ga = graph analyse()

part = listing("../Test/samples™, "JPG")

reg = open("results", "w"

for p in part:
cont, image = ga.image parser (p)
dictInfo, img show = ga.particle recognizer(cont, image)
reg.write(json.dumps (dictInfo) + "\n")

reg.close()

end = time ()

mnt.put (False)

print (end - init)
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- End Algorithm 13 -—---—------—--————-

Algoritmo 14: Clasificador basado en vecinos cercanos
———————————————— Start Algorithm 14 -—-———---------————
is located all the code to do particle recognition. It

v real interactions between script and video. so show
image in real time"""

import os

import cv2

import numpy as np

import psutil as ps

import threading

import json

from datetime import datetime
from time import sleep, time
from queue import Queue

from statistics import mean
from init  import file son
from fileManager import listing
from class vc import vc classf

mnt = Queue ()
mnt.put (True)

def monitor():

"""do real time statistics of performance machine"""
perf = open("performance™, "a")
proc, mem, swap = [1, [], []

sw = mnt.get ()

while sw:
proc.append(ps.cpu_percent())
mem.append (ps.virtual memory() .percent)
swap.append (ps.swap_memory () .percent)

if not mnt.empty():
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" 4+ (100 * "#") 4+ "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor: " + str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str(max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")

perf.write("processor: " + str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean(mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -
min (swap)))

def smartHist (path):
"""Smart calculation of umbral limits, changes of concavity and best value

to do thresholding"""

img = cv2.imread(path)

fresize and convert image

shape = img.shape

img = cv2.resize(img, (int(shapel[l] / 4), int(shapel[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)

img cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2HSV)

imgH = img[:, :, 2]
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#calculate Histogram
histList = np.histogram(imgH, 255)
histVals = list(histList[0])
#remove pixels with zero insertions
for pix in histVals:
if pix ==
histVals.remove (pix)
#smooth surface
nPart = int(len(histVvals) / 3)
for n in range(nPart):
ker = histvals[3 * n: (3 * (n + 1))]
if len(ker) == 3:
ker = [mean(ker), mean(ker), mean (ker)]
histvals[3 * n: (3 * (n + 1))] = ker
#find convergences changes

maxim = []
for sw in range (5, 50):
if sw % 2 ==
kerS = sw

nPart = int(len(histVals) / kerS)

for n in range(nPart):
ker = histVals[kerS * n: (kerS * (n + 1))]
meanK = mean (ker)

if len(ker) == kerS:
if (ker[0] < meanK) and (ker[kerS - 1] < meankK):
if max(ker) not in maxim:
maxim.append (max (ker))
maxim.sort ()
tolerance = 35
best = histVals.index(maxim[-1]) - tolerance
dummy, im = cv2.threshold(imgH, best, 255, cv2.THRESH BINARY INV)
ferosions and dilations
#defines a kernel to erode and dilate binary image
kernel = np.ones((3, 3), dtype=np.uint8)
#erodes and dilate image to eliminate holes inside particles
for i in range(4):
if 1 & 2 ==
dilat = cv2.dilate(im, kernel, iterations=2)
im = cv2.erode(dilat, kernel, iterations=l)
else:

ers = cv2.erode(im, kernel, iterations=2)

im = cv2.dilate(ers, kernel, iterations=1l)
return im

class graph_analyse():

def init (self):
#define parameters of cameras
son = file son()
config = son.read son("config.json'")
self.weigth = config["weigth™"]
self.heigth = config["heigth™"]
self.fps = config["fps"]
self.test = False
self.window = np.zeros((100, 100, 3), np.uint8)

def image parser(self, img file, **kwargs):

parse image in particles,
requires a image file(absolute path as string)
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and returns an array with the information of particles

imageH = smartHist (img file)

#Note: im and count is not used but it's necessary to run'

im, cont, hierarchy = cv2.findContours(imageH, cv2.RETR_EXTERNAL,
CVZ.CHAIN_APPROX_SIMPLE
)

image = cv2.imread(img file)

shape = image.shape

image = cv2.resize(image, (int(shapel[l] / 4), int(shape[0] / 4)),

interpolation=cv2.INTER AREA)

return cont, image

def particle recognizer(self, contour, image, **kwargs):
"""recognize particles in the array of countours,
requieres a array with the information of contours, and returns the
a list with the category of every particle in the contour,
for more information watch categories in documentation"""
#list to add information of contour and list areas
information = []
areas = []
#analyzes the contours
for ¢ in contour:
fcheck the dimentions of a square than enclosed the contour
X, y, w, h = cv2.boundingRect (c)
#fremove contour with small dimentions
if (w * h) > 800:
img = imagel[y: v + h, x: x + w, :]
result = vc_classf () .predictVC(img) [0]
if result == 1:

cav = "Angular"
if result == 2:
cav = "Astilloso"
if result ==
cav = "Blocoso"
if result ==
cav = "Redondeado"
information.append(cav)
dictInfo = {'categories': information, 'areas': areas}

return dictInfo, image

if name == " main ":
init = time()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
ga = graph analyse()
part = listing("../Test/samples™, "JPG")

reg = open("results", "w'"
for p in part:
cont, image = ga.image parser (p)

dictInfo, img _show = ga.particle recognizer(cont, image)
reg.write(Jjson.dumps (dictInfo) + "\n'")
reg.close()
end = time ()
mnt.put (False)
print (end - init)
- End Algorithm 14 -—---—---—--——-————-

Algoritmo 15: Clasificador basado en naive bayes
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————————————— Start Algorithm 15 —-—=--—-——---———-—--—-

"""here is located all the code to do particle recognition. It has a test mode

than

shows real interactions between script and video. so show a processed

image in real time"""

import os

import cv2

import numpy as np

import psutil as ps

import threading

import json

from datetime import datetime
from time import sleep, time
from queue import Queue

from statistics import mean
from init  import file son
from fileManager import listing
from class nb import nb classf

mnt

mnt.

def

def

= Queue ()

put (True)

monitor() :

"""do real time statistics of performance machine"""
perf = open("performance™, "a")

proc, mem, swap = [], []1, []

sw = mnt.get ()

while sw:
proc.append(ps.cpu_percent())
mem. append (ps.virtual memory() .percent)
swap.append(ps.swap_memory () .percent)

if not mnt.empty():
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") + "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str (max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean(mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -
min (swap)))

smartHist (path) :
"""Smart calculation of umbral limits, changes of concavity and best value
to do thresholding"""

img = cv2.imread(path)

#resize and convert image

shape = img.shape

img = cv2.resize(img, (int(shapel[l] / 4), int(shapel[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)

img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2HSV)

imgH = img[:, :, 2]

#calculate Histogram

histList = np.histogram(imgH, 255)
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histVals = list(histList[0])
#remove pixels with zero insertions
for pix in histVvals:
if pix ==
histVals.remove (pix)
#smooth surface
nPart = int(len(histVals) / 3)
for n in range(nPart):
ker = histvals[3 * n: (3 * (n + 1))]
if len(ker) ==
ker = [mean(ker), mean(ker), mean(ker)]
histvVals[3 * n: (3 * (n + 1))] = ker
#find convergences changes

maxim = []
for sw in range(5, 50):
if sw & 2 ==
kerS = sw

nPart = int(len(histVals) / kerS)

for n in range(nPart):
ker = histVals[kerS * n: (kerS * (n + 1))]
meanK = mean (ker)

if len(ker) == kerS:
if (ker[0] < meanK) and (ker[kerS - 1] < meanK):
if max(ker) not in maxim:
maxim.append(max (ker))
maxim.sort ()
tolerance = 35
best = histVals.index(maxim[-1]) - tolerance
dummy, im = cv2.threshold(imgH, best, 255, cv2.THRESH BINARY INV)

#erosions and dilations

#defines a kernel to erode and dilate binary image

kernel = np.ones((3, 3), dtype=np.uint8)

#erodes and dilate image to eliminate holes inside particles
for i in range(4):

if 1 & 2 == 0:
dilat = cv2.dilate(im, kernel, iterations=2)
im = cv2.erode(dilat, kernel, iterations=l)
else:
ers = cv2.erode(im, kernel, iterations=2)

im = cv2.dilate(ers, kernel, iterations=1l)
return im

class graph _analyse():

def init (self):
#define parameters of cameras
son = file son()
config = son.read son("config.json'")
self.weigth = config["weigth™]
self.heigth = config["heigth™"]
self.fps = config["fps"]
self.test = False
self.window = np.zeros((100, 100, 3), np.uint8)

def image parser(self, img file, **kwargs):

parse image in particles,
requires a image file (abso

lute path as string)
and returns an array with the information of particles"""
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imageH = smartHist (img file)

#Note: im and count is not used but it's necessary to run'

im, cont, hierarchy = cv2.findContours(imageH, cv2.RETR_EXTERNAL,
CVZ.CHAIN_APPROX_SIMPLE
)

image = cv2.imread(img file)

shape = image.shape

image = cv2.resize(image, (int(shape[l] / 4), int(shape[0] / 4)),

interpolation=cv2.INTER AREA)

return cont, image

def particle recognizer(self, contour, image, **kwargs):
"""recognize particles in the array of countours,
requieres a array with the information of contours, and returns the
a list with the category of every particle in the contour,
for more information watch categories in documentation"""

#list to add information of contour and list areas
information = []
areas = []
#analyzes the contours
for ¢ in contour:
fcheck the dimentions of a square than enclosed the contour
X, y, w, h = cv2.boundingRect (c)
#fremove contour with small dimentions
if (w * h) > 800:
img = imagel[y: v + h, x: x + w, :]

result = nb classf () .predictNB(img) [0]
if result == 1:

cav = "Angular"
if result == 2:
cav = "Astilloso"
if result ==
cav = "Blocoso"
if result ==
cav = "Redondeado"
information.append (cav)
dictInfo = {'categories': information, 'areas': areas}

return dictInfo, image

if name == " main ":
init = time()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
ga = graph analyse()
part = listing("../Test/samples", "JPG")
reg = open("results™, "w'")
for p in part:
cont, image = ga.image parser (p)
dictInfo, img show = ga.particle recognizer(cont, image)
reg.write(Jjson.dumps (dictInfo) + "\n'")
reg.close()
end = time ()
mnt.put (False)
print ((end - init)/4.0)
fomm End Algorithm 15 —-—-====--—-—--—————-

105



Algoritmo 16: Clasificador basado en arboles de decision
———————————————— Start Algorithm 16 -—-—————————————-—-—-—
e 1s located all the code to do particle recogni
real interacti W
real time"""

- between script and video.
image in
import os

import cv2

import numpy as np

import psutil as ps

import threading

import json

from datetime import datetime
from time import sleep, time
from queue import Queue

from statistics import mean
from init import file son
from fileManager import listing
from class _ad import ad classf

mnt = Queue ()
mnt.put (True)

def monitor():

"""do real time statistics of performance machine"""
perf = open("performance”, "a")
proc, mem, swap = []1, [], []

sw = mnt.get ()

while sw:
proc.append(ps.cpu_percent())
mem.append(ps.virtual memory () .percent)
swap.append(ps.swap_memory () .percent)

if not mnt.empty():
sw = mnt.get ()
sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") + "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n'")

perf.write("processor: " 4+ str(max(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(max (mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " +
str (max (swap) - min(swap)))

perf.write("\n\nMean Values:\n")

perf.write("processor: " 4+ str(mean(proc) - min(proc)) + " Ram ussage: " +
str(mean(mem) - min(mem)) + " Swap ussage: " + str(mean(swap) -

min (swap)))

def smartHist (path):
"""Smart calculation of umbral limits, changes of concavity and best value
to do thresholding"""
img = cv2.imread(path)
#resize and convert image
shape = img.shape
img = cv2.resize(img, (int(shapel[l] / 4), int(shapel[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2HSV)
imgH = img[:, :, 2]
#calculate Histogram
histList = np.histogram(imgH, 255)
histVals = list(histList[0])
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#remove pixels with zero insertions
for pix in histVvals:
if pix ==
histVals.remove (pix)
#smooth surface
nPart = int(len(histvals) / 3)
for n in range(nPart):
ker = histvals[3 * n: (3 * (n + 1))]
if len(ker) ==
ker = [mean(ker), mean (ker), mean(ker)]
histvVals[3 * n: (3 * (n + 1))] = ker
#find convergences changes

maxim = []
for sw in range(5, 50):
if sw & 2 ==
kerS = sw

nPart = int(len(histVals) / kerS)

for n in range(nPart):
ker = histVals[kerS * n: (kerS * (n + 1))]
meanK = mean (ker)

if len(ker) == kerS:
if (ker[0] < meanK) and (ker[kerS - 1] < meanK):
if max(ker) not in maxim:
maxim.append (max (ker))
maxim.sort ()
tolerance = 35
best = histVals.index(maxim[-1]) - tolerance
dummy, im = cv2.threshold(imgH, best, 255, cv2.THRESH BINARY INV)

#erosions and dilations

#defines a kernel to erode and dilate binary image

kernel = np.ones((3, 3), dtype=np.uint8)

#erodes and dilate image to eliminate holes inside particles
for i in range(4):

if 1 & 2 == 0:
dilat = cv2.dilate(im, kernel, iterations=2)
im = cv2.erode(dilat, kernel, iterations=l)
else:
ers = cv2.erode(im, kernel, iterations=2)

im = cv2.dilate(ers, kernel, iterations=1l)
return im

class graph _analyse():

def init (self):
#define parameters of cameras
son = file son()
config = son.read son("config.json'")
self.weigth = config["weigth™]
self.heigth = config["heigth™]
self.fps = config["fps"]
self.test = False
self.window = np.zeros((100, 100, 3), np.uint8)

def image parser(self, img file, **kwargs):

parse image in particles,

requires a image file (absolute path as string)
and returns an array with the information of particles"""

imageH = smartHist (img file)
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def

if name == " main
init

#Note: im and count is not used but it's necessary to run'
im, cont, hierarchy = cv2.findContours(imageH, cv2.RETR EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

image = cv2.imread(img file)

shape = image.shape

image = cv2.resize(image, (int(shape[l] / 4), int(shape[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)

return cont, image

particle recognizer(self, contour, image, **kwargs):
"""recognize particles in the array of countours,
requieres a array with the information of contours, and returns the
a list with the category of every particle in the contour,
for more information watch categories in documentation"""
#list to add information of contour and list areas
information = []
areas = []
#analyzes the contours
for ¢ in contour:
#fcheck the dimentions of a square than enclosed the contour
X, y, w, h = cv2.boundingRect (c)
#fremove contour with small dimentions
if (w * h) > 800:
img = imagel[y: v + h, x: x + w, :]
result = ad classf () .predictAD(img) [0]
if result == 1:
cav = "Angular"
if result == 2:
cav = "Astilloso"
if result ==
cav = "Blocoso"
if result ==
cav = "Redondeado"
information.append(cav)
dictInfo = {'categories': information, 'areas': areas}
return dictInfo, image

= time()

perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()

ga

part

reg

graph_analyse()
= listing("../Test/samples", "JPG")
= open("results"™, "w'")

for p in part:

reg.

cont, image = ga.image parser (p)

dictInfo, img show = ga.particle recognizer(cont, image)
reg.write(Jjson.dumps (dictInfo) + "\n'")

close()

end = time ()

mnt.

put (False)

print ((end - init)/4.0)

————————— End Algorithm 16 —-—---———-—-—-————-—-—-

Algoritmo 17: Clasificador basado en redes neuronales

fomm Start Algorithm 17 —-—-———---—-----————
"""here is located all the code to do particle recognition. It has a test mode
than shows real interactions between script and video. so show a processed

image in real time
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import os
import cv2

import numpy as np
import psutil as ps
import threading

import json

from datetime import datetime

from time import sleep, time
from queue import Queue

from statistics import mean
from fileManager import listing

mnt = Queue ()
mnt.put (True)

def monitor():

LLRLRLIFN N

perf =

proc, mem, swap =

real time

statistics of performance machine

wnon

open ("performance", "a'")

sw = mnt.get ()

while sw:

(1, 11,

[]

proc.append(ps.cpu_percent())
mem.append(ps.virtual memory () .percent)
swap.append (ps.swap_memory () .percent)
if not mnt.empty():

sleep(.3)
perf.write("\n" + (100 * "#") + "\n\n")
perf.write(str(datetime.utcnow()))
perf.write("\n\nMaxim Values:\n")

perf.write("processor:
str (max (mem)

perf.write("processor:

def intercDealer (part,

wl, hl
w2, h2
#findin
areabPar
areaCom

d
t

p

sw = mnt.get ()

str (max (swap)
perf.write("\n\nMean Values:\n")

str (mean (mem)
min (swap)))

comp) :

part[3], part[4]

comp[3],
areas

= wl * hl
= w2 * h2

#first square
= list(range(part[l], part[l] + part[3]))
= list(range(part[2], part[2] + part[4]))
#second square
= list(range(comp[l], comp[l] + comp[3]))
= list(range(comp[2], comp[2] + comp[4]))
#find common points
np.intersectld(ranxlPart, ranx2Part)
np.intersectld(ranylPart, rany2Part)
#find area of square common

list (interX)
list(interY)

ranxlPart
ranylPart

ranx2Part
rany2Part

interX
interyY

interX
interyY

if (len(interX)

comp[4]

w = abs(interX[-1] -

h =

abs (interY[-1] -

- min(mem)) + " Swap ussage:

'= 0) and (len(interyY) !'= 0):

interX[0])
interY[0])
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def

areaComm = (w + 1) * (h + 1)
#find bigger area
if areaPart > areaComp:
bigger = areaPart
smaller = areaComp
else:
bigger = areaComp
smaller = areaPart
rel = float(areaComm) / float(smaller)
#print (areaComm, smaller, rel)
if (rel > 0.3):
if bigger == areaPart:
return comp
else:
return part
return []
else:
return []

particle recognizer (image, mode, limit, **kwargs):

imageProcess = cv2.imread(image)

shape = imageProcess.shape

imageH = cv2.resize(imageProcess, (int(shapel[l] / 4), int(shapel[0] / 4)),
interpolation=cv2.INTER AREA)

img = imageH.copy ()

imageH = cv2.cvtColor(imageH, cv2.COLOR BGRZ2HSV)

imageH = imageH[:,:,2]
imageH = cv2.GaussianBlur (imageH, (7, 7), 5)
if mode == "group":

clahe = cv2.createCLAHE (clipLimit=2.0, tileGridSize=(4,4))
imageH = clahe.apply(imageH)
#1list to add information of contour and list areas

information = []
areas = []
#load nets
ang cascade = cv2.CascadeClassifier("Angular/data/cascade/cascade.xml")
ast cascade = cv2.CascadeClassifier("Astilloso/data/cascade/cascade.xml")
blc cascade = cv2.CascadeClassifier("Blocoso/data/cascade/cascade.xml™)
red cascade = cv2.CascadeClassifier ("Redondeado/data/cascade/cascade.xml")
#image-scale factor-minimun number of neighborns
if mode == "single":

p_ang = ang cascade.detectMultiScale(imageH, 1.9, 10)

p_ast = ast cascade.detectMultiScale(imageH, 1.9, 15)

p_red = red cascade.detectMultiScale(imageH, 1.9, 12)

p _blc = blc cascade.detectMultiScale(imageH, 1.9, 11)
if mode == "group":

p_ang = ang cascade.detectMultiScale(imageH, 1.1, 1)

p_ast = ast cascade.detectMultiScale(imageH, 1.1, 1)

p_red = red cascade.detectMultiScale(imageH, 1.1, 1)

p blc = blc cascade.detectMultiScale(imageH, 1.1, 1)

#delete areas translapated
particles = []
for (x, y, w, h) in p red:
if (w * h) > limit:
particles.append(["Redondeado", x, vy, w, hl)
##cv2.rectangle (img, (x, y), (x + w, y + h), (0, 255, 0), 2)
for (x, y, w, h) in p blc:
if (w * h) > limit:
particles.append(["Blocoso", x, y, w, h])

110



##cv2.rectangle (img, (x, y), (x + w, y + h), (0, 255, 0), 3)
for (x, y, w, h) in p ang:
if (w * h) > limit:
particles.append(["Angular", x, y, w, hl)
#cv2.rectangle (img, (x, y), (x + w, y + h), (0, 255, 0), 2)
for (x, y, w, h) in p ast:
if (w * h) > limit:
particles.append(["Astilloso", x, y, w, hl)
#cv2.rectangle (img, (x, y), (x + w, y + h), (0, 255, 0), 3)
#resize particles vector
for part in particles:
for comp in particles:

#conditionals
if part '= comp:
result = intercDealer (part, comp)
try:
particles.remove (result)
except:
pass
for part in particles:
if part[0] == "Angular":

color = (255, 0, 0)
information.append("Angular™)
if part[0] == "Astilloso":
color = (0, 255, 0)
information.append("Astilloso")
if part[0] == "Blocoso":
color = (0, 0, 255)
information.append("Blocoso™)
if part[0] == "Redondeado":
color = (0, 255, 255)
information.append("Redondeado™)
#cv2.rectangle (img, (part[l], part[2]), (partl[l] + part[3], part[2] +
#part[4]), color, 2)

dictInfo = {'categories': information, 'areas': areas}
#cv2.imshow ("result", img)
#cv2.waitKey (0)
return dictInfo
if name == " main ":
init = time()
perfMon = threading.Thread(target=monitor)
perfMon.start ()
part = listing("../Test/samples™, "JPG")
reg = open("results", "w"
for p in part:
dictInfo = particle recognizer(p, "group", 2000)
reg.write(json.dumps (dictInfo) + "\n")
reg.close()
end = time ()
mnt.put (False)
print ((end - init) / 4.0)
fomm End Algorithm 17 --------------———-

Algoritmo 18: Algoritmo de estimacion de la exactitud de un clasificador
- Start Algorithm 18 ------------—-—-——-
import json
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from statistics import mean

#Load results of clasifier
results = open("results", "r+'")
res = []

for 1n in results:

catInf = list(json.loads(ln)["categories™])

totObj = len(catInf)

blc = catInf.count("Blocoso")
ang catInf.count ("Angular™)
ast catInf.count ("Astilloso")

red = catInf.count ("Redondeado™)
res.append([totObj, ang, ast, blc,

#Load real values of test

real = open("../Test/samples/realvals",

n =20
pTot, pAst, pAng, pBlc, pRed = [],
for 1n in real:
vals = 1ln.split ("™ ")
vals = [float(n) for n in vals]
check = res[n]
print (vals, check)
if vals[0] == 0 and check[0] ==
pTot.append(100)
else:
div = check[0]
if vals[0] > check[0]:
div = vals[0]

pTot.append (100 = ((abs(vals[O]

if vals[1l] == 0 and check[1l] ==
PAng.append(100)
else:
div = check[1]
if vals[1l] > check[1l]:
div = vals[1]

PAng.append (100 - ((abs(vals[1]

if vals[2] == 0 and check[2] ==
PAst.append(100)
else:
div = check[2]
if vals[2] > check[2]:
div = vals[2]

PAst.append (100 - ((abs(vals[2]

if vals[3] == 0 and check[3] ==
pBlc.append(100)
else:
div = check[3]
if vals[3] > check[3]:
div = vals[3]

pBlc.append (100 = ((abs(vals[3]

if vals[4] == 0 and check[4] ==
pRed.append (100)
else:
div = check[4]
if vals[4] > check[4]:
div = vals[0]

pRed.append (100 - ((abs(vals[4]

n += 1
mTot = mean (pTot)

[1,

red])

nrn)

[1,

[1, [l

check[0])

check[1])

check[2])

check[3])

check[4])
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mAng = mean (pAng)
mAst = mean (pAst)
mBlc = mean (pBlc)
mRed = mean (pRed)

print ("n Tot: ", mTot)

print ("Ang: ", mAng)

print ("Ast: ", mAst)

print ("Blc: ", mBlc)

print ("Red: ", mRed)

fomm End Algorithm 18 -—-—-—-=-—-——----—————-

Algoritmo 19: Algoritmo de generacion de diagrama de 5 puntas
fomm Start Algorithm 19 —-———----—-—-——-——————
import cv2

import numpy as np

from math import sin, cos, pi

font = cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX

def calcValues(request):
norm = (request[2] - request[1]1[0]) / (request[1][1] - request[1][0])
return norm

def rotateName (name, value):

#create image
size = 1.4
width = int(len(name) * 20 * size)
wd = int(len(value) * 20 * size)
heigth = int(size * 30)
hg = int(size * 1 * 30)
mid = int (width / 2.0)
image = np.ones((heigth + hg + 5, width, 3), np.uint8)
image = 255 * image
cv2.putText (image, name, (0, heigth - 3), font, size, (0, 0, 0), 2)
cv2.putText (image, value,
(mid - int(wd / 2), heigth + hg),
font, size * 1, (0, 0, 0), 2)
return image, heigth + hg + 5, width

def genGraph(Info, num, inverse):
if inverse:
pos = 2
neg = 0
else:
pos = 0
neg = 2
tam = 1280
cent = 640
#draw background
background = np.zeros((tam, tam, 3), np.uint8)
background = 255 * background
#draw forms
rad = int(cent * 0.6)
cv2.circle(background, (cent, cent), rad, (0, 0, 0), 2)
#draw gradient
for i in range(tam):
i =1 - cent
for j in range(tam):
J = Jj - cent
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if ((1 ** 2) + (j ** 2)) < (rad ** 2):
fcalculate radius
radius = ((1i ** 2) + (j ** 2)) ** 0.5
rel = float(radius) / rad
background[i + cent, J + cent, pos] = 255 * rel
background[i + cent, j + cent, neg] = 255 = (255 * rel)
distAng = (2 * pi) / 5.0
step = 0
caps = []
for n in range(5):
#calculate point
tol = calcValues(Info[n])
x = cent + ((rad * tol) * sin(step))
y cent = ((rad * tol) * cos(step))
caps.append([x, vI])
step = step + distAng
#draw mask
mask np.ones((tam, tam, 3), np.uint8)
mask 255 * mask
pts = np.array(caps, np.int32)
pts = pts.reshape((-1, 1, 2))
cv2.fillPoly(mask, [pts], (0, 0, 0))
mask = cv2.add(background, mask)
cv2.polylines(mask, [pts], True, (0, 0, 0), 2)
#draw limits
tn = int(rad / 3)
for n in range(5):
x = int(cent + (rad * sin(step)))
y = int(cent - (rad * cos(step)))
#put names
if n ==
img, h, w = rotateName (Info[n][0]1[0], Info[n][O0]1[1])
mask[y - h: y, x: x + w, :] = img
if n ==
img, h, w = rotateName(Info[n][0][0], Info[n][O0][1])
mask[y - h - 15: y - 15, x = 15: x - 15 + w, :] = img
if n ==
img, h, w rotateName (Info[n] [0]1[0], Info[n][O]1[1])
mask[y: y + h, x = 15: x = 15 + w, :] = img
if n ==
img, h, w rotateName (Info[n] [0]1[0], Info[n][O]1[1])
mask[y: v + h, x = w + 15: x + 15, :] = img
if n ==
img, h, w = rotateName(Info[n][0][0], Info[n][O0][1])
mask[y -— h - 15: y - 15, x = w + 35: x + 35, :]1 = img
#draw equal lines
stp = step + distAng
x1 = cent + (rad * sin(stp))
yl = cent - (rad * cos(stp))
cv2.line(mask, (int(xl), int(yl)), (int(x), int(y)), (0, 0, 0), 2)
fanother draws
step = step + distAng
cv2.line(mask, (cent, cent), (int(x), int(y)), (0, 0, 0), 2)
#draw tiny lines

xa = int(cent + (tn * sin(step - 0.1)))
ya = int(cent - (tn * cos(step - 0.1)))
xb = int(cent + (tn * sin(step + 0.1)))
yb = int(cent - (tn * cos(step + 0.1)))

cv2.line(mask, (xa, ya), (xb, yb), (0, 0, 0), 2)
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xa = int(cent + (2 * tn * sin(step - 0.05)))
ya = int(cent - (2 * tn * cos(step - 0.05)))
xb = int(cent + (2 * tn * sin(step + 0.05)))
yb = int(cent - (2 * tn * cos(step + 0.05)))
cv2.line(mask, (xa, ya), (xb, yb), (0, 0, 0), 2)

#cv2.imshow ("aaa", mask)
#cv2.waitKey (0)
cv2.imwrite("graph-" + num + ".png", mask)
if name == " main ":
Info = [[["precn", "100%"], [0, 11, 0.51,
[["prc. Ang."™, "™100%"]1, [0, 11, 0.41,
[["prc. Ast.™, "100%"], [0, 11, 01,
[["prc. Blc.™, "100%"], [O, 11, 11,
[["prc. Red."™, "100%"], [0, 11, 0.311]

Info = sorted(Info, key=lambda d: d[2], reverse=True)

genGraph(Info, "0", False)
- End Algorithm 19 -—-——-----—-—-——---———~
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