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1 INTRODUCCION

1.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

En Colombia las autoridades son informadas de una cantidad significativa de hechos delictivos,
de los cuales gran parte han sido ocasionados con armas de fuego. Para que la autoridad
competente llegue al esclarecimiento de esos hechos, realiza estudios minuciosos a los rastros,
piezas o vestigios encontrados en la escena del crimen y con base en esto genera un dictamen
gue implicara por lo general alguna accion correctiva. En la mayoria de las escenas de crimen
que han tenido implicada una o mas armas de fuego, es posible encontrar piezas clave que
pueden arrojar informacion valiosa sobre lo que ocurrié, entre esas, las vainillas de los
cartuchos disparados. Para el analisis de estas piezas, la Fiscalia, la policia y el ejército
cuentan con personal capacitado que brinda el soporte necesario al proceso de su cotejo y el
posterior dictamen. Sin embargo, este proceso resulta realmente dispendioso debido a la
innumerable cantidad de muestras existentes, lo que representa un costo de tiempo y recursos.
Si bien este costo se disminuye un poco segun la experiencia del experto, puede verse
aumentado enormemente con soluciones como la adquirida en el afio 1998: IBIS, Sistema

Integrado de Identificacion Balistica.

IBIS es un software proveniente de Canada que permite fotografiar muestras representativas
seleccionadas por un experto, para ser analizadas mediante un procedimiento desconocido,
gue arroja como resultado una lista con las posibles armas involucradas en el suceso que
origind dichas muestras. Este sistema que fue usado en Colombia hasta diciembre de 2008
representé un aporte realmente valioso en el momento de esclarecer hechos delictivos, pero a
su vez, generé un elevado costo para la Nacion. Estamos hablando de aproximadamente
$1.700°000.000 por su licencia y de $1°000.000 diarios, por concepto de mantenimiento. Todo
lo anterior, financiado por el Plan Colombia. Adicionalmente, IBIS es un sistema totalmente
protegido, de manera que es imposible acceder a informaciéon acerca de su funcionamiento

interno e incluso en este momento, a informacion generada cuando se encontraba en uso.

Los resultados que arroja el minucioso estudio llevado a cabo por los expertos en el area y que

hasta el afio antepasado se realizaba con ayuda de IBIS, son cruciales en los procesos de
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investigacion realizados dentro de las dependencias policiales. Gracias a estos, es posible
determinar el grado de culpabilidad de muchos indiciados involucrados en diferentes casos y
adicionalmente relacionar casos que presenten caracteristicas similares de acuerdo a las
muestras que arrojaron, de aqui que esta en juego la libertad y la vida de una o muchas
personas, por lo que el proceso que se realiza desde que las muestras son encontradas hasta

gue se estudian y almacenan, es totalmente riguroso y confidencial.

Por todo lo anteriormente planteado es clara la importancia del proceso realizado con las
vainillas encontradas en las escenas de crimenes. No sélo porgque representa un apoyo en el
momento de esclarecer hechos delictivos, sino también porque proporciona informacion

detallada que permite establecer patrones de comportamiento a partir de estos sucesos.

Todo el proceso de cotejo, esta enfocado hacia la identificacién de las caracteristicas impresas
sobre la vainilla por el arma que produjo su disparo, las cuales, luego de ser extraidas son
comparadas con las caracteristicas ya encontradas para otras vainillas de las que se conoce el
arma implicada. La comparacion busca encontrar la vainilla con caracteristicas mas similares a
las identificadas en la vainilla estudiada, de manera que el arma asociada a la primera, sera el
arma que posiblemente dispar6 la segunda, o alguna de una clase o tipo similar. Esto es
posible ya que las caracteristicas dejadas sobre una vainilla corresponden a un
comportamiento especifico de un arma, pues todas ellas imprimen su firma sobre los cartuchos

gue disparan y cada una lo hace de una manera especial.

Para brindar soporte a este proceso, el presente proyecto se planted las siguientes preguntas
de investigacion: ¢Cudales son las principales caracteristicas que poseen los culotes de los
cartuchos disparados por un arma de fuego que puedan ser extraidas mediante un algoritmo
basado en una técnica de procesamiento de imagenes? y ¢ Cual técnica de mineria de datos
ofrece la mejor precisién (error cuadrado medio y rata de error) en la identificacion del arma
gue pudo haber ocasionado el disparo (entre las ya registradas en un sistema de informacion)?.
A partir de estas preguntas se propuso la creacion de un prototipo software que tomando la
imagen del culote de una vainilla y su caracterizacion, la clasifica para arrojar como resultado

una lista de armas que puedan estar relacionadas con su disparo.
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1.2 JUSTIFICACION

A diario en Colombia es posible observar como la violencia, la pobreza y el hambre generan
muertes, dolor, y a su vez mucha mas violencia, pobreza y hambre. Esta es la cruda realidad, y
seguramente no esta en manos de la Universidad cambiarla totalmente; depende de miles de
personas que deben entender, que las diferencias y habilidades de todos, combinadas puedan
llegar a ser la solucion de la mayoria de las necesidades, y que un aspecto clave para ello es
aprender a tolerar y convivir. De esta forma, los autores de este proyecto aportan con sus
conocimientos y habilidades (adquiridos en la formacidon como ingenieros de sistemas) una

solucion novedosa a una sentida necesidad del pais.

Esa solucién es un prototipo de un sistema de informacion que puede dar soporte a las tareas
enmarcadas dentro del proceso de identificacion balistica de vainillas percutidas, el cual con
base en las marcas dejadas en el culote de las vainillas cuando son disparadas, encuentra, con
la mayor precision y en el menor tiempo posible, las opciones de arma de fuego que
ocasionaron su disparo y adicionalmente los hechos delictivos en los cuales esa arma

sospechosa ya ha sido implicada.

El sistema es una solucion que significa un importante paso en el proceso del esclarecimiento
de delitos por la precision de la informacion que brinda, reportada en un 84% en los
experimentos realizados. Dirigida especificamente al personal encargado del cotejo de las
vainillas: balisticos y técnicos balisticos, para encontrar las armas con mayor probabilidad de
disparo de una vainilla especifica (utilidad practica). Sin representar un costo tan significativo,
como por ejemplo el de IBIS, que afecta directamente las finanzas de todos los colombianos

(justificacién econémica).

El proyecto integré para su desarrollo diversas areas del conocimiento: el tratamiento de
imagenes digitales, la mineria de datos y la balistica forense. Gracias a esta investigacion y por
el hecho de ser éste un libro abierto, se proporciona documentacion valiosa a muchos grupos
de investigacion, estudiantes y docentes, entre otros, que podran enriquecerse con la
experiencia y conocimiento adquirido (alto valor teérico y académico). Adicionalmente fueron
integrados en el desarrollo de la solucion, conceptos relacionados con la ingenieria de
software, los patrones de software, arquitecturas de software y bases de datos, logrando con

ello que las autoras lograran aplicar los conocimientos adquiridos durante la carrera.
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1.3 OBJETIVOS

A continuacion se muestran los objetivos planteados originalmente en el anteproyecto y que

fueran aprobados por el Comité de Investigaciones y el Consejo de Facultad de la Facultad de

Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones de la Universidad del Cauca.

1.3.1 Objetivo general

Modelar y desarrollar un sistema de informacion que de soporte al proceso de reconocimiento

balistico (a través de los culotes de los proyectiles) en la Fiscalia General de la Nacion -

Seccional Cauca mediante el uso y adaptacién de algoritmos y técnicas de procesamiento de

imagenes digitales y mineria de datos.

1.3.2 Objetivos especificos

Establecer las principales caracteristicas de los culotes de las vainillas, que permitan
identificarlas mediante la elaboracién y/o adaptacion de un algoritmo que utilice técnicas de
procesamiento digital de imagenes.

Definir un modelo de clasificacién basado en técnicas de mineria de datos que permita
orientar a los investigadores de la Fiscalia, sobre las posibles armas de fuego relacionadas
con casquillos de cartuchos encontrados en un suceso especifico y su relacion con otros
sucesos.

Construir la primera version de un sistema de informacion, que basado en las
caracteristicas identificadas, el algoritmo obtenido y el modelo definido anteriormente,
permita soportar el proceso de reconocimiento balistico (a través de los culotes de los
cartuchos) a los empleados de la Fiscalia General de la Nacion Seccional Cauca.
Determinar el grado de precisién (error cuadrado medio y rata de error) del sistema a través
de un experimento que involucre datos reales recolectados por la Fiscalia General de la

Nacién Seccional Cauca.

1.4 RESULTADOS OBTENIDOS

Al culminar el presente trabajo de investigacion se obtuvieron los siguientes productos:

SIRBA v1.0. Sistema de Informacién de Reconocimiento Balistico en su primera version,
tanto en su cddigo fuente como objeto.
La presente monografia del trabajo de grado y los anexos de la misma, entre los cuales se

presenta el manual técnico de la aplicacion.
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e Articulo producto del desarrollo del proyecto, aprobado para su publicaciéon en la Revista
UIS Ingenierias, Volumen 8 Numero 2 del 2009, revista indexada a nivel nacional en
categoria C segun el PUBLINDEX de COLCIENCIAS.
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2 BALISTICA

La Balistica es la ciencia que tiene por objetivo estudiar el disparo producido por un arma de
fuego, empezando por el efecto desatado en el interior del arma, continuando con el estudio de
la trayectoria del proyectil y finalmente los dafos causados al colisionar con el objetivo [1] [2].

2.1 BALISTICA FORENSE

La Balistica Forense surge en el intento de resolver crimenes, lesiones personales o cualquier
otro hecho en el que se encuentre involucrada un arma de fuego, esta se encarga de identificar
el arma, cartucho o municién utilizada para cometer un delito y examinar los efectos producidos
en un blanco [2]. La balistica forense participa en todas las ramas en las que se divide la
Ciencia Balistica, a continuacion se explican brevemente cada una de ellas [1].

La Balistica interna, encargada de estudiar el proceso que ocurre dentro del anima (o interior)
del cafién, desde que el fulminante es encendido hasta que el proyectil abandona el arma.

La Balistica externa, estudia la trayectoria y las condiciones que afectan el recorrido del
proyectil hasta antes de impactar en un blanco.

La Balistica de efectos, analiza las secuelas dejadas por un proyectil en el cuerpo de una
persona, desde el impacto hasta el final del recorrido de la bala, adicionalmente también es

examinada su degradacion.

2.2 ARMAS DE FUEGO

Las armas de fuego son instrumentos o herramientas que utilizan la presion de gases
generados por la combustién de diferentes materiales explosivos, con el fin de impulsar y
expulsar uno o varios proyectiles hacia un objetivo, estas tienen la capacidad de lanzar un

proyectil a largas distancias, con diferente velocidad y con una determinada precision [2].

Con el tiempo las armas han venido evolucionando tanto en su forma, tamafo, material de

elaboracion, entre otras caracteristicas, lo que permite segun los expertos clasificarlas asi [1]:
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1. Segun la forma de ubicar y manipular el arma:

e Armas Cortas: En este grupo estan clasificadas aquellas armas que al momento de ser
maniobradas requieren utilizar la ayuda de una o ambas manos sin necesidad de tener
un punto o lugar de apoyo.

e Armas Largas: Son aquellas armas que necesitan ser apoyadas en el hombro y
requieren el uso de ambas manos para poder ser accionadas, siendo la forma correcta
como deben emplearse para que el disparo tenga un efecto con mayor probabilidad de
éxito.

2. Segun el sistema de disparo:

e Tiro a Tiro: Las armas que tienen el sistema de disparo tiro a tiro, carecen de cargador
automatico y de almacenamiento para los cartuchos, para que funcionen se debe repetir
todo el proceso de carga del cartucho manualmente, preparar el arma para el disparo y

accionar el gatillo. Ejemplo, escopetas.

e Repeticion: La municion se encuentra acumulada en un almacén y solo es necesario

gue el sujeto prepare el arma y accione el gatillo. Ejemplo, fusil, carabina, revolver.

¢ Semiautomaticas: El cartucho se carga automaticamente pero necesitan
(obligatoriamente) que el gatillo sea oprimido otra vez para disparar. Ejemplo, algunas
pistolas.

e Automaticas: Son las que al mantener oprimido el gatillo siguen disparando, sin
necesidad de realizar alguna otra accién. Ejemplo, algunas pistolas, ametralladoras.

3. También se clasifican segun el tipo de anima que tengan: anima lisa o rayada. El 4nima
hace referencia al interior del cafién del arma, esta emplea una serie de lineas prominentes
organizadas en diferente orden con el objetivo de generar en el proyectil un giro helicoidal
gue permite tener una menor resistencia con el aire. En este primer grupo se asocian las
escopetas y los pistolones utilizados para caza, y en la segunda estan todas las demas
armas de fuego existentes.

4. Segun el tipo de proyectil que disparan: suelen ser de un solo proyectil o de mdltiples
proyectiles, estos ultimos son disparados por escopetas donde el cartucho esta conformado
por seis 0 mas municiones llamadas perdigones (Su forma es esférica y tienen un diametro

menor a cuatro milimetros) o postas (proyectiles con diametro mayor a cuatro milimetros).
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Toda arma de fabricacion legal tiene caracteristicas propias como el serial (Numero de registro

del arma), modelo, marca y un calibre y son ejemplos de ellas el rifle, el revélver, la pistola, la

ametralladora, el fusil y la carabina.

2.2.1 Componentes de un armade fuego

En el momento de elaborar armas de fuego las casas fabricantes cumplen con un estandar e

integran ciertos componentes basicos que deben tener todas las armas para su correcto

funcionamiento. Para brindar un ejemplo de lo comentado anteriormente se describen las

partes basicas de una pistola [3, 4] (ver Figura 1):

Cafnén: Parte cilindrica del arma que contiene la mira y tiene la funcion de encapsular los
gases durante un tiempo mas prolongado para que el proyectil tenga un mayor alcance,
entre mas largo sea el cafién el proyectil va a adquirir mayor velocidad y a recorrer una
mayor distancia.

Recamara: Lugar donde se aloja el cartucho quedando dispuesto para que se efectué el
disparo.

Cierre de la Recamara: Lugar de la recAmara opuesto a la boca del cafién que permite
apoyar el cartucho.

Percutor: Parte metélica, delgada y fina también llamada aguja percutora. Tiene la funcion
de accionar el fulminante en el instante en el que este es disparado bruscamente hacia
adelante al accionar el gatillo.

Extractor: Parte del arma que trinca la vainilla por el cuello con el fin de removerla de la
recamara para que otro cartucho ocupe su lugar y pueda ser disparado.

Cargador: Se define como el almacén o proveedor donde se guardan los cartuchos que

luego son cargados y disparados, este se ubica en la culata del arma.

Recamara

Boca del
Caiion

Culata

Gatillo

cargador

Figura 1. Partes de una pistola (Walther modelo p99) (Tomado de [5])
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Las pistolas son clasificadas como armas cortas, de &anima rayada, automatica o
semiautomatica, por ser un arma pequefia es portable y esta siendo muy utilizada hoy en dia.
Son ejemplos de pistolas las Colt, Smith & Wesson, Ruger, Heckler & Koch, Walther, Sig-
Sauer, Glock, Beretta, Browning, entre otras.

2.2.2 Proceso de disparo de un arma de fuego

El proceso de disparo de un arma de fuego [1] se describe a continuacion:

1. Al activar el proceso de disparo, el cartucho se ubica en la recAmara del arma quedando
listo para que el martillo golpee su culote.

2. Al oprimir el disparador, la aguja percutora golpea el fulminante, iniciando el proceso de
combustion del mismo.
Con el proceso de combustion del fulminante, se enciende la pélvora y esta se quema.
Se produce el movimiento del proyecitil.
Se presenta un retroceso en el arma, generado por el empuje que produce la separacién
entre el proyectil y el cartucho

6. El proyectil sale del arma con mira hacia un objetivo y la vainilla es expulsada fuera de esta
cayendo al suelo en el lugar donde ocurri6 el disparo.

7. El proyectil realiza el recorrido hasta colisionar con el objetivo.

2.3 CARTUCHO

Se define como la integracidn de partes conocidas como vainilla, fulminante, proyectil y pélvora,
los cuales en conjunto producen reacciones que conllevan a impulsar el proyectil hacia un
blanco. Los cartuchos constituyen la carga de un arma, suelen ser de diferente calibre y forma,
estan fabricados con aleaciones de diferentes materiales y son elaborados teniendo en cuenta

ciertas medidas especificas que detallan la manera precisa de encajar en el arma [6].

2.3.1 Partes del cartucho

En la Figura 2 se muestran las partes de un cartucho [3, 6]:
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Bala

Vaina

Pslvora

Culote

Caosula Iniciadora
Figura 2. Partes de un Cartucho (Tomado de [6])

2.3.1.1 Vainilla

Parte exterior metalica que recubre la municion y almacena el proyectil. Esta compuesta por
tres partes: la boca, el cuerpo y el culote. Para elaborar las vainillas los fabricantes suelen
escoger y combinar diferentes materiales y en el momento de construirlas lo hacen de muchas
formas ajustandose a sus propios requerimientos. Los materiales en que estan elaboradas las
vainillas son: laton (aleacién de cobre y zinc), latén niquelado, acero, aluminio, plastico, papel,
plomo o combinaciéon de estos materiales [6].

Ademas las vainillas se clasifican segin la forma geométrica que posean, de la siguiente
manera: cilindrica, cilindrica entallada, cilindrica golleteada, cénica, coénica golleteada y
dependiendo de la ubicacién que tenga el fulminante sobre esta se divide en los siguientes
items [6]:

¢ De fuego central: El fulminante esta ubicado en el centro del culote.

e De fuego anular: El fulminante se ubica en un costado del culote.

Los cartuchos también se clasifican segun la forma de su cuello de la siguiente manera:

vainillas con pestafia, con ranura, reforzada, ranura y pestafia, ranura de pestafia corta [6].

2.3.1.2 Culote

Parte posterior de la vainilla donde el arma de fuego imprime la mayor cantidad de marcas en

el momento del disparo. El culote se compone de las siguientes partes [6] (ver Figura 3) :

10
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i — Fulminante

Figura 3. Partes de un Culote
Base: Constituye la parte externa del culote donde van impresas los diferentes datos
identificativos del cartucho, como el calibre, la industria fabricante, nimero del lote y afio de
fabricacion.

Fulminante: Parte interna a la base donde se ubica la capsula iniciadora.

2.3.1.3 CapsulaIniciadora

Contiene al fulminante que se define como una mezcla de diferentes compuestos explosivos
que producen fuego al momento de ser impactados [6].

2.3.1.4 Pélvora

Es la mezcla de diferentes materiales explosivos, cuya mision es impulsar el proyectil a la hora
del disparo, esta se quema emitiendo gases lo que facilita el empuje necesario para que este
recorra su trayectoria [6].

2.3.1.5 Proyectil

También conocido como bala, es la parte del cartucho que sale expulsada fuera del arma por
efecto de la propulsién generada al quemarse la pélvora. La constitucion de los proyectiles

generalmente es metalica y suelen tener tamafios, formas y pesos diferentes [6].
2.4 Marcas impresas sobre la vainilla

Las diferentes piezas del arma suelen dejar sellos en el culote y en el resto de la vainilla,
durante el disparo, estos generalmente son microscépicos 0 poco visibles, aqui se identifican
algunos que segun la literatura son los que generalmente se utilizan en el momento de

correlacionar dos vainillas [7]:

11
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e Golpe de la aguja percutora o Crater: En el momento del disparo el martillo golpea la
aguja percutora (En algunos casos la aguja percutora esta adherida al martillo) y esta con
su extremo o punta golpea el fulminante ubicado en el culote de la vainilla lo que
desencadena una serie de fenébmenos fisicos que culminan con el lanzamiento del proyectil
y expulsion de la vainilla en algunos casos. Las marcas en la aguja percutora son Unicas
para cada arma ya que el sello caracteristico es impuesto desde su elaboracion (Ver Figura
4).

(b)

Figura 4. Marca de la aguja percutora sobre el fulminante. (a) Créater (b) Fondo del crater

e Marca del extractor o ufia extractora: Esta marca es implantada en el cuello de la vainilla
después de ocurrido el disparo. La aguja o ufia extractora presiona la vainilla desde el
cuello para expulsarla fuera del albergue, con el fin de que otro cartucho pueda ser
disparado. El extractor es utlizado generalmente por armas semiautomaticas y
automaticas.

e Marca de la Recamara: Marca impresa sobre la vainilla por el espaldon de la recamara.
Cuando se produce el contacto entre el espaldén y el culote de la vainilla quedan impresas
marcas propias del arma y estas suelen tener forma de estrias o lineas.

e Marca del Eyector o botador: La marca que deja esta pieza se percibe como un brillo o
una imperfeccion que se diferencia del color uniforme del resto del culote y es impresa en el
momento que se lanza la vainilla percutida hacia el exterior del arma.

Hay otras partes del arma que al entrar en contacto con el cartucho imprimen distintas marcas,

es el caso de la vainilla cuando se encuentra en el cargador y pasa de éste a la recamara, y del

proyectil cuando pasa por el cafnon.

12
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2.5 [ESTUDIOS BALISTICOS

En una escena de un crimen o en cualquier hecho donde se encuentren involucradas armas de
fuego habitualmente quedan elementos que deben ser analizados con el objetivo de esclarecer
los hechos ocurridos, entre estos elementos se encuentran las armas, vainillas, proyectiles,
polvora entre otros. Cada uno de los anteriores elementos es sometido a estudios balisticos
buscando encontrar lesiones comunes o individualizantes que permitan relacionarlas con otros

elementos de similares caracteristicas [8].

El perito balistico quien es la persona encargada de realizar estos estudios, tiene amplios
conocimientos acerca de las armas, proyectiles, vainillas y de las técnicas empleadas para la
comparacion de estos elementos. Adicionalmente, el balistico tiene en cuenta informacion
sobre el acontecimiento donde se vieron involucrados los elementos o0 muestras que ingresan
al laboratorio, con el objetivo de orientar mejor su investigacion y finalmente arrojar un dictamen

resultado de los estudios.

A continuaciéon se muestra la informacion que se obtiene de cada uno de los elementos:
En Armas de Fuego se determina el tipo de arma, marca, calibre, nimero, sentido del
microrayado en el cafion del arma, estado en el cual fue encontrada y serial si se encuentra, en

caso contrario se procede a restaurarlo con el uso de ciertos reactivos.

En el caso de las vainillas los estudios se realizan con la ayuda de un microscépico de
comparacion, donde se correlaciona la vainilla encontrada en la escena del crimen con un
patrén general de una vainilla disparada por un arma especifica. En este proceso se comparan
las dos muestras en blsqueda de sefiales caracteristicas y en el caso de obtener un alto grado
de emparejamiento entre las marcas, se puede conocer el tipo de arma con la que fue
disparada la vainilla que se esta estudiando [2]. El experto establece la ubicacion, mide el
ancho, el largo, la profundidad y la forma del crater, ademas de la ubicacién de este sobre el
fulminante, para el eyector establece la ubicacion, forma y longitud y para el microrayado
estudia el sentido y orientacion de las estrias. Ademas de la comparacion de las marcas se

determina el calibre, material, forma y la industria fabricante del cartucho.

Para los proyectiles se identifica el calibre, el nUmero de estrias, la ubicacion, la longitud y el

sentido del microrayado.

13
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3 VISION ARTIFICIAL

La vision artificial es una ciencia amplia y altamente difundida a nivel mundial que ha sido muy
bien acogida tanto en el sector empresarial como por el &mbito académico. Busca mediante
técnicas de procesamiento y analisis de imagenes, simular la visibn humana en el ordenador
para entre otras cosas, brindar soluciones que aporten informaciéon en el momento de tomar
decisiones [9]. Para lograr esto, se parte de una fase de Adquisicion en la cual se captura la
escena u objeto de estudio, de manera que se obtiene la imagen que luego es procesada y
analizada con el objetivo de abstraer una serie de datos caracteristicos contenidos en ella, los
gue posteriormente pueden ser comparados y clasificados para generar un resultado que
provea informacién de acuerdo a un objetivo especifico.

Teniendo en cuenta estas fases propuestas, en la presente investigacion se busca construir un
sistema de informacién que usando la imagen del culote de una vainilla percutida, aplique
técnicas de procesamiento digital de imagenes y logre encontrar los datos caracteristicos de las
marcas que el culote contenga. Posteriormente los datos encontrados serdn comparados con
otros, que se encuentran relacionados con un arma especifica, de manera que se logren hallar

los mas similares y relacionar el arma correspondiente.

Existen diversas aplicaciones de la vision artificial: navegacion en robética, biologia, geologia,
meteorologia, medicina, construccion, reconocimiento, clasificacién, inspecciéon y control de
calidad, deteccion de movimiento, cartografia, teledeteccion, ente muchas otras, pero cabe
resaltar que aunque las soluciones que brinda la vision por computador son exactas y
generalmente arrojadas en corto tiempo, en muchas ocasiones se encuentran problemas
demasiado complejos que sélo la precision de la vison humana, a pesar de su subjetividad,

puede resolver [10].

3.1 ADQUISICION

La fase de adquisicion hace parte crucial del proceso de tratamiento de imagenes y para
llevarla a cabo se determinan acciones que principalmente tienen en cuenta el tipo de objeto
gue se desea adquirir (su tamafio, color, textura, etc.). Dependiendo de la manera en que se
ejecuten estas acciones se obtendran imagenes de mayor o menor calidad y dependiendo de
las caracteristicas del objeto de interés, el proceso de adquisicidbn serd mas o menos exigente

en cuanto a materiales y equipos electrénicos.
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Para la ejecucion de esta etapa ya se debe tener definido cual es el objeto de interés, es decir,
el objeto que sera iluminado, captado y digitalizado. Cuando éste se tiene claro, el paso
siguiente es determinar cudles zonas de dicho objeto, son determinantes para alcanzar el
objetivo de estudio, segun esto, se busca enfocar el proceso hacia su definicion y realce.

Con el objeto de interés establecido, se definen aspectos relacionados con el sistema de
adquisicion: iluminacién y dispositivo de captura. Igualmente los relacionados con la imagen

digital a obtener: fondo, formato y sistema de representacion de color.

3.1.1 Imagen Digital

“‘Una imagen digital puede considerarse como una matriz cuyos indices de fila y columna
identifican un punto de la imagen y el valor del correspondiente elemento de la matriz indica el
nivel de gris en ese punto. Los elementos de una distribucién digital de este tipo se denominan
elementos de la imagen, o0 mas comunmente pixels o pels, abreviaturas de su denominacion

inglesa <<picture elements>>" [11].

3.1.1.1 Fondo de imagen

El fondo de la imagen digital se determina principalmente de acuerdo al color del objeto de
interés y es crucial para lograr un mayor realce de éste. El fondo suele ser una superficie
determinada de acuerdo a sus propiedades reflexivas, absorbentes o transmitivas, es decir,
segun lo que sucede cuando un haz de luz incide sobre ella: si se refleja (espejo), se absorbe
(cuerpo negro) o si se transmite a través de si (cristal), lo cual depende basicamente del color y

material de dicha superficie [12].

3.1.1.2 Formato de imagen digital

El formato de la imagen, hace referencia al formato del archivo digital que representard la
imagen obtenida, éste determina en gran parte su calidad; generalmente se tiene una relacion
directamente proporcional entre espacio en disco y calidad, por lo que para seleccionar el
formato hay que verificar los requerimientos establecidos inicialmente. Segun sea el objetivo de
estudio, convendra usar un formato que soporte compresién con pérdida de calidad (Lossy),
donde la imagen digital resultante es de menor peso y pas6 por un proceso computacional para
su compresion en el que se desechd informacion “poco” relevante (por ejemplo: JPEG), o por
otra parte puede convenir un formato que soporte compresion sin pérdida de calidad

(Lossless), donde la imagen es de mayor peso, y la compresion se lleva a cabo sin eliminar
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informacién de manera que en el proceso de reconstruccion la imagen mantiene su estado
original, tal y como cuando fue capturada (por ejemplo: RAW, TIFF, BMP, EPS, PSD) [13, 14].

3.1.1.3 Sistema de representacion de color

El sistema de representacién de color permite definir la manera de representar la informacion
contenida en una imagen digital, describiendo en forma especifica la intensidad de los colores
contenidos en ella. EI mas conocido es el sistema RGB (Red, Green, Blue), donde un pixel se
define de acuerdo a la intensidad de cada canal de color: rojo, verde o azul. RGB utiliza 1 Byte
por cada componente, es decir, que la intensidad de cada uno esta entre 0 y 255; es aditivo
porque al contrario de un sistema sustractivo, el color blanco se logra mezclando los tres
colores, mientras que el negro es la ausencia de ellos. Entre otros sistemas se encuentran, el
CYM (Cyan, Magenta, Yellow) sustractivo y utilizado generalmente para medios impresos y el

sistema YUV, usado para la transmision de sefiales de televisién a color [15].

3.1.2 Sistema de adquisicion

3.1.2.1 lluminacion

Es un factor crucial a tener en cuenta en el proceso de adquisicion. De éste depende en gran
parte la calidad de informacion que se obtendra a partir de las escenas capturadas.
Adicionalmente la iluminacion suele afectar cuantiosamente el grado de complejidad de los
algoritmos de procesamiento y analisis [12]. Para la seleccién del sistema de iluminacion se
debe tener en cuenta: el material de los objetos a capturar, si refleja, absorbe o transmite la luz;
el tipo de iluminacion: direccional, difusa, a contraluz, oblicua, estructurada, coaxial, entre otras;

por ultimo, la fuente de luz: incandescente, fluorescente, diodos LED, laser y demas [12].

3.1.2.2 Dispositivo de captura

Para capturar una escena y digitalizarla, se puede hacer uso de camaras fotogréaficas digitales,
camaras de video, camaras infrarrojas, escaneres, entre otros [15, 16]. “Las camaras o
sensores de imagenes son los elementos encargados de captar la informacién luminosa de la

escena y transmitirla al computador como una sefial analdgica o digital” [12].

3.2 ADQUISICION EN SIRBA
3.2.1 Objeto de interés

Especificamente para el proyecto, el objeto de interés es el culote de vainillas percutidas, un

objeto de forma circular con diametro corto (para el presente proyecto: 9 mm), con un
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fulminante de fuego central), que contiene marcas ocasionadas por el arma que la disparo,
ademas de manchas de pélvora y sangre entre otras. Esto Gltimo como consecuencia de que
las vainillas son recogidas la mayoria de veces, luego de un crimen que pudo suceder en
cualquier lugar y bajo innumerables condiciones fisicas. Este culote se convierte en pieza clave
para las investigaciones por contener la mayor cantidad de lesiones producidas a la hora del
disparo. El culote se compone de la base y del fulminante, las lesiones identificadas en él son
las siguientes: Crater, Microrayado, Marca del eyector y Marca de la ufia extractora.

A continuacién en la Figura 5 se sefialan dichas marcas, a excepcion de la impuesta por la ufa

extractora ubicada sobre el cuello de la vainilla.

Golpe del
Eyector

Fondo del Crater o
Microyado

Figura 5. Partes de un culote y Marcas impuestas sobre el mismo

Limpieza del objeto de interés: Como consecuencia del estado en el cual se encuentran las
vainillas al ser recuperadas, es necesario realizar un proceso de limpieza de los culotes, lo que
ademas permite una mayor calidad de las imagenes capturadas. Para dicha limpieza se hace
uso de los siguientes implementos: cepillo, algoddn, tela, goteros, un reactivo (ver Tabla 1y
Figura 6) y acetona. El reactivo permite remover con mayor facilidad hongos, oxido y otros

residuos que se encuentran sobre el culote y la acetona actia como disolvente del reactivo.

Tabla 1. Composicién del reactivo

ORDEN REACTIVO CANTIDAD
1 Acido Clorhidrico Concentrado 2ml
2 Acido Nitrico Concentrado 8 ml
3 Agua Destilada 100 ml
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Figura 6. (a) Limpieza de los culotes (b) Reactivo y acetona

El resultado de este proceso es un culote libre de sangre y de la mayoria de rastros de poélvora.

Luego de tener claras las condiciones fisicas del objeto de interés y de que éste pase por la

fase de limpieza, se puede dar inicio a la adquisicion de las imagenes.

3.2.2 Imagen digital

3.2.2.1 Fondo de imagen

Para determinar el fondo de la imagen se tuvieron en cuenta dos factores: el color del fondo y

el material a utilizar para obtener dicho color.

Color: Inicialmente los colores definidos fueron el blanco y el negro, sin embargo, para cada
uno se encontraron ventajas y desventajas que llevaron a tomar el negro como color
definitivo. Entre las ventajas que presenta el color negro se encuentran, que resalta los
colores y no refleja sombras. Una superficie de color negro absorbe cualquier haz luminoso
gue incida sobre ella, dependiendo de su material [12].

Material: los materiales seleccionados fueron el acrilico y la cartulina, por un lado el acrilico
porque es un material compacto y de color uniforme, y por otro la cartulina, porque es un
material facil de manipular y de bajo costo. Finalmente fue seleccionada la cartulina porque
no refleja - es un material absorbente.

Otros materiales probados fueron: tela (pafio grueso, pafo delgado, lino), papel bond y
plastico. Estos materiales no se seleccionaron a pesar de ser facilmente manipulables y de
bajo costo. La tela presenta una textura bastante diferenciada y en el caso del lino, un brillo
que se confunde con el color del objeto de interés; el papel bond presenta muchas

impurezas, es débil y dificil de conseguir en color negro; el plastico refleja la luz.
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3.2.2.2 Formato de imagen

Para el formato de imagen se seleccioné el formato TIFF, principalmente porque permite
almacenar imagenes de alta calidad y es soportado por Matlab!. TIFF es un formato que
soporta compresion de imagen sin pérdida de calidad ni de resolucion. Este formato mantiene
el archivo en su maxima calidad igual que en el momento de la captura de la imagen [13].

Otros formatos trabajados: JPEG, creado por The Joint Photographers Experts Group. ES uno
de los formatos mas conocidos para compresion de imagenes y el Gnico que permite una
compresion de hasta un 10% del tamafio original. RAW, formato que ofrece la maxima calidad
ya que contiene los pixeles en bruto, tal y como los ha adquirido el sensor de la camara, la
imagen no sufre ningln tipo de compresion. Sin embargo, este formato presenta
inconvenientes por el tamafio del archivo y porque para su visualizacion se necesita de un

tratamiento especifico [13].

3.2.3 Sistema de adquisicion

Para la adquisicién se hizo uso de un Estereo-macroscopio Leica MZ6 [17], al cual le fue
incorporada una camara especializada y un sistema de iluminacion circular (Ver Figura 7). Este
equipo fue adaptado por la Fiscalia para la adquisicion de imagenes de culotes de proyectiles,
y fue puesto a nuestra disposicion por una semana en la sede del CTI en Pereira.

Adicionalmente se hizo uso del software que permite la manipulacion del equipo (Ver Figura 7

(©)).

Google

g | @rsgmsntun

Figura 7. (a) y (b) Estéreo Macroscopio (c) Software para manipulacién del estéreo

1 Matlab es una herramienta software que permite la programacién de algoritmos, el andlisis de datos permitiendo su
adquisicion, procesamiento y visualizacion, y la implementacion de aplicaciones. Proporciona una serie de
funcionalidades divididas en toolboxes, entre los cuales se encuentran: Bioinformética, comunicaciones, redes

neuronales, adquisicion de imagenes, procesamiento de imagenes, entre otros [35].
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3.2.3.1 lluminacién

El sistema de adquisicién cuenta con una lampara circular de diodos led, de luz blanca, ubicada
por encima del objeto de interés (iluminacion difusa [12]). Esta ldmpara que favorece la
reflectancia se encuentra adecuada al sistema y cuenta con un mecanismo de encendido que
permite elegir que cuadrante va a iluminarse; puede encenderse cualquiera de ellos o todos al
mismo tiempo. Adicionalmente, puede seleccionarse la intensidad de la luz, entre 0 y 100,
siendo 100 el mayor valor posible (ver Figura 8).

Figura 8. Lampara

3.2.3.2 Dispositivo de captura

Céamara digital Leica DFC490 [17] (Ver Figura 9a). Para la configuracién de la camara se
cuenta con un software especializado: Leica Application Suite LAS V 2.8.1 [17] (Ver Figura 9b),
que permite realizar la captura de las imagenes estableciendo algunos parametros de entrada
como el tipo de imagen y profundidad de color entre otros.

(b)
Figura 9. (a) Camara digital Leica DFC490 (b) Leica Application Suite LASV 2.8.1

3.2.4 Adquisicion

En la Tabla 2 se resumen los pasos de adquisicion de la imagen de un culote, a continuacion

se explica en detalle cada paso.

Tabla 2. Pasos para adquisicion de laimagen de un culote

1. Configuracién de la camara

2. Establecer iluminacion

3. Ubicar la vainilla dentro de molde de grosor igual a 5mm
4. Ajustar vainilla en dispositivo de ajuste

20



Facultad de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones Diana Sanchez Dorado

Programa de Ingenieria de Sistemas — Universidad del Cauca Judy Viviana Molano Mora
5. Rodear el cuello de la vainilla con cartulina negra
6. Ubicar en dispositivo de agarre en el estéreo-macroscopio
7. Ubicar vainilla segun estandar y enfocar
8. Capturar imagen

Paso 1. Configuracion de la camara: con los siguientes valores.

e Cémara: DFC 490-328722308 [17]
e Configuracion:
»= Lastused
= Tipo de imagen: color
» Profundidad de color: 8 bits/color
» Formato capturado: 3264 x 2448 Interlaced Large HQ
= Formato en vivo: 1088 x 816 Progressive Large
e Binning de alta sensibilidad
e Ajuste de exposicion
= Exposicion: 1,0 s
= Saturacioén: 1,50
= Gamma: 0,60
= Gain: 1,0 x
e Configuracion de calibracién:
= Longitud real de linea mostrada en la imagen: 0,171
e Regiodn de interés:
* Foco: off

Paso 2. Establecer iluminacién: Para la adquisicion de las imagenes se hizo uso de la
lampara encendida completamente con una intensidad de luz igual a 72, ubicada
aproximadamente a 8 cm del objeto de interés.

Paso 3. Ubicar la vainilla dentro de molde de grosor igual a 5mm: La vainilla es puesta,
como lo indica la Figura 10, al interior de un molde que se encuentra sobre una superficie plana
y que tiene un grosor aproximado de 5 mm, esto se hace para garantizar que todas las vainillas

se ajustaran a la misma distancia del lente y en forma paralela a él.

Figura 10. Paso 3 de Adquisicion
Paso 4. Ubicar vainilla en dispositivo de ajuste: sobre la vainilla que se encuentra ya en el
molde (ver Figura 10), se ubica un dispositivo de metal (ver Figura 11), que se puede abrir o

cerrar para ajustar segun el calibre, de manera que el cuerpo de la vainilla (que no cubre el
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molde), quede dentro del dispositivo. Luego de que este dispositivo esté correctamente ubicado

y asegurado, se cierra para atrapar la vainilla fuertemente y garantizar que no se movera.

Figura 11. (a) (b) Dispositivo de ajuste (c) Paso 4
Paso 5. Rodear el cuello de la vainilla con cartulina negra: Sobre la vainilla, que ya se
encuentra ajustada en el dispositivo, se pone un trozo de cartulina negra, justo en el cuello de
la vainilla, es decir, en la ranura que separa al culote del cuerpo de la vainilla (ver Figura 12).

Figura 12. Paso 5: postura de la cartulina
Paso 6. Ubicar en dispositivo de ajuste en el estéreo-macroscopio: El dispositivo que
contiene la vainilla es colocado y asegurado en el electro macroscopio. Después de esto, se
cierra la cortina de cartulina negra que cubre el dispositivo, para evitar que otras fuentes de luz

intervengan en la captura (ver Figura 13).

& E

Figura 13. Paso 6: Ajuste del estéreo macroscopio

Paso 7. Ubicar vainilla segun estdndar y enfocar: Se ubica la vainilla en la direccion
determinada segun el estandar establecido para tal fin (ver Anexo F) y se enfoca el culote. Este

paso se ejecuta mediante el software de manipulacién del estéreo macroscopio.

22



! Facultad de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones Diana Sanchez Dorado
Programa de Ingenieria de Sistemas — Universidad del Cauca Judy Viviana Molano Mora

Paso 8. Capturar imagen: Se ubica la opcion de captura de imagen en Leica Application Suite
y se procede. La imagen obtenida es un archivo RGB que muestra un fondo oscuro no

uniforme, y un culote de una vainilla ubicada aproximadamente en el centro (Ver Figura 14).

Figura 14. Imagen RGB de culote percutido
3.2.5 Otros sistemas de adquisicion.

El estéreo macroscopio fue seleccionado luego de realizar varias pruebas con otros sistemas
de adquisicibn y de encontrar resultados insuficientes. Las pruebas realizadas para la
determinacion del sistema de captura fueron las siguientes:

o Sistema de adquisicibn manual: el montaje incluyé una camara SONY MPX9000 de
2MPxIs y 10 bits de profundidad, lluminacion circular con lampara de neén, reforzada por
los lados con lamparas de leds. Ademas incluia una base metalica extendida con tubo PVC
para sostener la vainilla. Con este sistema se obtuvieron imagenes de alta calidad pero muy
oscuras, aunque se incluyeron varias lamparas para la iluminacién. Adicionalmente, el
software de la camara sé6lo permite obtener imagenes en formato RAW, lo que hace mas
complicada su manipulacion.

e Estéreo microscopio: estéreo microscopio Nikon SMZ800 que incluye una Camara digital
Nikon DS-2MW de 2MPxIs. El sistema cuenta con lluminacion circular y para la adquisicién
se hace uso del software Nis Elements F2.3. Este equipo se encuentra en el laboratorio en
el laboratorio de microscopia electronica de la Universidad del Cauca. En esta etapa del
proceso se trabajé con imagenes en formato JPEG. Los principales inconvenientes
encontrados fueron: la dificultad de calibracion y la amplitud del lente, este ultimo
ocasionando que la imagen adquirida no sea del culote completo, en el caso de una vainilla
9mm o de calibre superior.

e Otros: se realizaron diferentes pruebas utilizando elementos como escéaneres y camaras
fotograficas de resolucién entre 7 y 10 Megapixeles. En estos casos, los resultados

obtenidos no fueron satisfactorios debido a que a pesar de controlar la iluminacién y la
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posicién tanto de la vainilla como de la camara, se obtuvieron imagenes oscuras y de bajo

contraste.

3.3 PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE IMAGENES DIGITALES (PAID)
3.3.1 Procesamiento digital de imagenes.

El procesamiento transforma la imagen capturada, en otra cuya calidad visual logra resaltar las
caracteristicas significativas del objeto de interés. El principal objetivo de esta fase es mejorar
la apariencia de la imagen para lograr que las etapas posteriores a ella, resulten mas simples y
tengan mayor probabilidad de éxito. Adicionalmente el procesamiento de una imagen se usa
para tareas de compresion y restauracion [12, 18-20]. Para el procesamiento digital de
imagenes se realizan operaciones como transformacion de contraste, de brillo, de saturacion,
realce de zonas, realce de bordes y eliminacion de ruido, todas estas, entre otras, agrupadas

en tres clases de procesamiento: de punto, local y global [20].

3.3.2 Procesamiento de punto

Con este tipo de procesamiento, la transformacion de una imagen se lleva a cabo teniendo en
cuenta Unicamente el valor de cada pixel, es decir, el valor de un pixel en la imagen resultante
dependera exclusivamente del valor de ese pixel en la imagen original (ver Figura 15). Dentro
de éste procesamiento, se encuentran operaciones como la umbralizacién, operaciones

aritméticas, el inverso o negativo de una imagen, entre otras [11, 18].

e

Imagen Original Imagen Resultante
Figura 15. Procesamiento de punto

3.3.2.1 Umbralizacion

Operacion que se realiza para cada pixel de una imagen, con el objetivo de verificar si su
intensidad esta por encima, por debajo o sobre un umbral establecido previamente. La
umbralizacién es usada por la binarizacion, que con base en un umbral convierte una imagen
con varios tonos de gris en una imagen binaria que sélo contiene pixeles con valores 0
(inactivos) 6 1 (activos), donde los objetos de interés se encuentran generalmente

representados por la zona activa.
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Este umbral, segun el cual se establece la condicién de pertenencia del pixel a un objeto o al
fondo, es un valor o rango de valores representativo que se selecciona teniendo en cuenta que
la tonalidad del objeto de interés es homogénea y diferente a la del fondo, caso en el que la
umbralizacion es realmente util [12].

La clave para lograr el objetivo esperado con esta operacion (una imagen que diferencia zonas
de interés), es la seleccion del umbral correcto. Esto puede hacerse manualmente si se tiene
conocimiento a priori de los objetos representados en la escena, o usando métodos como:
Minimo entre maximos, medidas iterativas, Otsu, Kittle-lllingoworth, Kapur, Pum, entre otros
[12] que analizan el histograma [19] de los niveles de gris para obtener dicho umbral. Sin
embargo el mas conocido y usado es el de Otsu [21]. Este método no necesita informacion
previa de la imagen ni supervision humana y puede obtener un umbral representativo aunque la
imagen contenga varios objetos [22]. Otsu utiliza la medida de la dispersién de los niveles de
intensidad, medida conocida como varianza, para definir un umbral de manera que se
maximice esta medida entre clases (fondo, objeto) y se minimice dentro de cada una [21]. Otros
métodos menos conocidos son Kapur y Pum que usan el concepto de entropia de la imagen
para calcular el umbral [23]. En general, los métodos de umbralizacibn se encuentran
clasificados segun la informacion que usan y la manera en que lo hacen. Dicha informacién
puede ser: la forma del histograma (picos, valles), la entropia, los atributos de la imagen
(coincidencia de bordes, similitud de formas), informacién espacial (distribuciones de

probabilidad, correlacién entre pixeles), caracteristicas locales [23].

3.3.2.2 Operaciones aritméticas

Las operaciones aritméticas suma, resta, multiplicacién y divisién, hacen parte de las
transformaciones de imagenes punto a punto, entre las cuales también se encuentran la
exponenciacion y el maximo junto a muchas otras [18]. Este tipo de operaciones toman dos
imagenes y generan otra resultante de operar para cada posicion de pixel, los valores en cada
una de ellas. Es decir, un punto en la imagen resultante, equivale al célculo de los puntos de

cada imagen, en la misma posicién [18].

3.3.3 Procesamiento local

En este caso, la transformacion de una imagen digital se realiza teniendo en cuenta el valor de
cada pixel y adicionalmente el valor de sus pixeles vecinos, es decir, el valor de un pixel en la
imagen resultante dependera tanto del valor de ese pixel en la imagen original, como del valor

de sus vecinos. El nUmero de vecinos lo define la mascara que se use, por ejemplo la Figura 16
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muestra una mascara que toma 8 vecinos. Dentro de este tipo de procesamiento se encuentran
operaciones como la convolucién que basicamente permite filtrar imagenes, y operaciones de
extraccion de bordes [11, 18]. Dentro del procesamiento local se encuentra el filtrado espacial,

gue permite diferenciar dos tipos de filtros: filtros lineales y no lineales.

Imagen Original Imagen Resulianie
Figura 16. Procesamiento local

3.3.3.1 Filtros lineales

Operan sobre la imagen recorriéndola mediante mascaras (como la resaltada en la imagen
original de la Figura 16) que permitirAn obtener para cada pixel un valor resultante del célculo
entre los valores de dicha mascara y los de aquellos pixeles que ésta enmarca en la imagen.
Esta operacion es conocida como convolucién (Ver Ecuacion 1) [18, 20]. El tamafio de la

mascara se define con base en el nUmero de vecinos que se desean evaluar.

A(2)*B(z)= [A(xB( - 1)

Ecuacién 1. Convolucién

Donde,
A — Seiial a convolucionar
B — Mascara de convolucion

Los filtros lineales se clasifican a su vez en: filtros pasa altas y filtros pasa bajas.

Filtros pasa altas: Detectan cambios bruscos de niveles de gris en la imagen y pueden ser
direccionales o no direccionales dependiendo de si incluyen o no, direcciones de iluminacién en
la mascara, para encontrar variaciones de acuerdo a una direccion especifica. Estos filtros son
utilizados en la deteccién de bordes, sin embargo, los resultados estan ligados fuertemente a
las condiciones de ruido en la imagen y a la uniformidad de la iluminacién [11]. Cabe recordar

gue un borde logra diferenciarse debido a que sus pixeles presentan cambios bruscos en su
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nivel de gris, con respecto a las zonas que comprenden, de aqui que un borde es una linea que

delimita el contorno de una regién [24].

e Filtros Lineales Pasa Altas Direccionales: Entre otros se encuentran Sobel, Prewitt,
Roberts y Canny. Para encontrar los bordes en una imagen, estos filtros utilizan el operador
gradiente, que analiza las variaciones de los niveles de gris [18, 25]. El gradiente
representa un vector que apunta en la direccion de la maxima variacion y esta definido por
la Ecuacion 2 (1) [25]:

oJ
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Donde,
Vf — Vector gradiente en el punto (x,y) de la imagen, calculado con base en las

derivadas parciales f'x(x,y) (ver Ecuacion 3) y f'y(x,y) (ver Ecuacion 4), que
representan respectivamente: el gradiente de la fila y el gradiente de la columna

IV sl — Magnitud del gradiente, puede tomar cualquier valor real
e — Direccién del gradiente (perpendicular al borde [26]), puede tomar cualquier

valor entre 0° y 360°

Ecuacion 2. Vector gradiente, magnitud y direccion

ﬁ(;‘y}*fo{x1yjil=f{><.yil—f{x—l..yl a1
o

Ecuacion 3. Derivada Parcial fx(x,y)

of(x.y) . S
— AV fixy)=Tflx.y)-fix y-1)
oy S00y)=1(xy)—f(x,y-1) 1

Ecuacion 4. Derivada Parcial fy(x,y)
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Debido a esto, los filtros son conocidos como operadores gradiente u operadores basados en
la primera derivada [26]. Los filtros direccionales se aplican sobre la imagen, mediante la
convolucion con mascaras definidas segun el operador como Sobel y Prewitt que consideran
una vecindad de dimensién 3x3 para encontrar bordes en diferentes direcciones segun se
defina la mascara [18, 24] y como Roberts que define una méascara de 2x2 [12]. El resultado de
aplicar estos operadores y la Ecuacion 2, es una imagen de gradiente completa, en direccion
horizontal y vertical. Esta imagen puede analizarse para encontrar bordes importantes en la

imagen usando la Ecuacién 5 [7].

1> |vf|<T

F(x,V)=
(x.9) O—>HVfH>=T

Ecuacioén 5. Verificar magnitud de gradiente con base en un umbral T

Donde,

T — Valor umbral no negativo que define un punto como borde importante [18].

Mediante esta ecuacién y teniendo en cuenta el valor de T, se logran extraer los pixeles cuyo
gradiente representa una “transicién de intensidad significativa” [18]. En el caso de Canny [18],
que también hace uso del gradiente, se llevan a cabo los pasos enumerados en la Figura 17
[12, 18]:

Obtencién del gradiente (Magnitud y angulo en cada pixel)

Adelgazamiento de bordes, operacion conocida como “supresion no maxima”
Histéresis de umbral a la supresidon no maxima

Cierre de contornos abiertos

PwnNPE

Figura 17. Pasos algoritmo de Canny

o Filtros Lineales Pasa Altas No Direccionales: Son a diferencia de los operadores
gradiente, simétricos rotacionalmente, esto significa que son capaces de detectar bordes en
todas las direcciones [18], sin embargo son altamente sensibles al ruido [11]. Hacen uso del
Laplaciano, por lo que también son conocidos como Laplacianos u operadores basados en
la segunda derivada, entre los cuales estan los filtros 8v (ocho vecinos) y los filtros 4v

(cuatro vecinos) [18, 20].
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Filtros pasa bajas: Atentan o suavizan las frecuencias altas de niveles de gris. Entre estos
filtros encontramos el filtro de media o promedio, que permite dispersar el ruido en la imagen y

el Gaussiano [11].

e Filtro (Pasa Baja) de Media: Este filtro hace parte de las técnicas de suavizado mas
conocidas, permite obtener imagenes donde cada punto es un valor obtenido como el
promedio entre el mismo punto y sus vecinos [18]. En otras palabras, este filtro se aplica
mediante la convolucion de la imagen con la mascara mostrada en la Figura 18 [12, 18].

111
79 1 11
111
Figura 18. Filtro de media
Con este filtro se logra disminuir en gran cantidad el ruido presente en la imagen, sin
embargo, se presenta el inconveniente del desdibujado de los contornos y detalles [18]. A
menos que se trate de ruido en donde los valores de los pixeles se encuentren

significativamente alejados de sus vecinos [12].

3.3.3.2 Filtros no lineales

Operan sobre la imagen recorriéndola mediante mascaras que permiten obtener para cada
pixel un valor resultante de aplicar un filtro de rango como la mediana, el maximo, o el nimero
de pixeles activos, entre otros, tomando los pixeles que la mascara enmarque. Aplicando estos
filtros se pueden obtener resultados como: imagenes con menos ruido, con un filtro como la
mediana, ya que elimina pixeles aislados; imagenes erosionadas, con un filtro como el maximo,
ya que busca los pixeles mas brillantes, o bordes de imagenes binarias teniendo en cuenta el
namero de pixeles activos, entre otros [12, 18, 20]. Este Ultimo permite encontrar bordes Unicos
recorriendo la imagen en blsqueda de pixeles activos que serdn marcados como pixeles borde
segun el nimero de vecinos activos que tenga. Si este nimero esta entre 1 y 8, el pixel se
considera borde y se marca como activo en la imagen resultante, en caso contrario el pixel no

pertenece a un contorno y toma el valor de 0.

3.3.4 Procesamiento global

La transformacion de una imagen digital se realiza con base en los valores de todos sus
pixeles, es decir, el valor de un pixel en la imagen resultante dependera del valor y la

distribucién de todos los pixeles en la imagen original (ver Figura 19). Mediante este
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procesamiento se logran imagenes de alto contraste que permiten diferenciar zonas con mayor
facilidad.

Driagen Original Imagen Resulianie

Figura 19. Procesamiento global
Estas clases de procesamiento plantean operaciones especificas que pueden ser usadas para
operaciones de procesamiento mas amplias como: la segmentacion y las operaciones

morfoldgicas.

3.3.5 Segmentacion

Busca aislar un objeto u objetos de interés de otros presentes en la imagen. Esta operacién es
crucial para la etapa de andlisis debido a que determina las regiones comprendidas por los
objetos a medir. Todo el problema radica en determinar cuéles son los limites precisos de
dichos objetos [18]. Existen cuatro clases de métodos de segmentacion: los que se basan en
los pixeles, bien sea en sus propiedades y en las de su entorno o en caracteristicas globales
como por ejemplo el histograma; los métodos basados en bordes, los métodos basados en
regiones (homogeneidad) y los basados en modelos, entre los cuales se encuentra la
Transformada de Hough. Para la segmentacién de una imagen se pueden tener en cuenta
caracteristicas como: discontinuidad y similaridad en los tonos de gris y conectividad de los
pixeles [11, 27].

3.3.6 Filtro de transformacién de intensidad

“Una transformacion de intensidad consiste en mapear los valores de intensidad de cada pixel,
a otros valores de acuerdo a cierta funcion de transformacion” [28] pueden darse dos tipos de
transformacion; lineal y no lineal. Entre las transformaciones lineales se encuentran: aumento o
disminucion de brillo y aumento de contraste; entre las no lineales se encuentran: expansion de
contraste (en rangos definidos), compresion de rango dindmico (reduce el rango de niveles de
gris) y la intensificacion de un rango [28]. Para la operacién de aumento de contraste se hace
uso de la amplitud de escala, que basicamente extiende un rango de los valores de gris de la
imagen original de manera que se cubra todo el conjunto de posibles valores. De esta manera

puede definirse la funcién T(c) (ver Ecuacién 6) que asigna los nuevos valores de gris,
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mejorando significativamente la imagen [12, 19, 20, 28]. El efecto de la operacién sobre el

histograma puede observarse claramente en la Figura 20.

[
-
|t
[,

—

(@) (b)

Figura 20. Amplitud de escala (a) histograma original (b) histograma modificado

y=T(c) = vMax(C - % B a)

Ecuacién 6. Amplitud de escala
Donde,
a, b — limites inferior y superior del rango de valores a modificar
Cc — Valor de gris de la imagen original

vMax— Valor méaximo = 255

3.3.7 Transformada de Hough

Esta transformada es un método de segmentacién propuesto por Hough en 1962 que se basa
en la informacion contenida en toda la imagen, para encontrar formas geométricas definidas
mediante pardmetros que se restringen a las ecuaciones que las representan [12]. Estas
formas logran encontrarse en la medida en que pueden ser definidas mediante curvas
paramétricas, como rectas, circulos, elipses, entre otras [28]. El algoritmo en general plantea un
recorrido por toda la imagen, evaluando para cada pixel perteneciente a un borde, la ecuacion
gue define la forma geométrica a encontrar, esto para encontrar el valor de los parametros con
mayor nimero de pixeles que satisfacen dicha ecuacion. La imagen que se recorre es una

imagen binaria que contiene los contornos de los objetos.
El método propuesto por Hough permite encontrar contornos correspondientes con formas

basicas conocidas [28], pero es un método significativamente costoso debido al numero de

operaciones que deben realizarse [12]. Debido a esto, surgen diversas modificaciones a la
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transformada que han ido surgiendo en busqueda, no solo de disminuir el tiempo de ejecucién,
sino también de mejorar los resultados. Una de ellas plantea tener en cuenta el gradiente del
pixel para de acuerdo a este efectuar o no los correspondientes calculos [12]. Otra extension,

plantea combinar la transformada de Hough con &rboles cuaternarios [28].

3.3.8 Operaciones Morfolégicas

‘La morfologia matematica est4d basada en la geometria y la forma. Las operaciones
morfolégicas simplifican las imagenes y preservan las formas principales de los objetos” [18].
Las operaciones morfolégicas pueden ser aplicadas a imagenes binarias y a imagenes de
grises, tomandolas como un conjunto de puntos representados por un valor y una coordenada,
para el cual se tienen en cuenta conceptos como: inclusion, complemento, interseccion,
translacion [12]. Este tipo de operaciones permiten modificar la forma de los objetos presentes
en la imagen, favoreciendo operaciones como la eliminacion de ruido, el suavizado de bordes y
la separacién o unién de regiones, entre muchas otras [12, 18, 20]. Existen dos operaciones
morfoldgicas basicas: Erosion y Dilatacion. De las cuales nacen dos operaciones mas: Apertura
y Cierre, como combinaciones de ellas. Todas éstas operan tomando un elemento estructural
(conjunto de puntos) que define la forma y la vecindad a verificar lo cual es determinante en el

tamafio de las zonas afectadas [12, 18]. Las operaciones se describen a continuacion.

3.3.8.1 Erosion

“Es la degradacién progresiva de uno de los campos (0 o 1). En un proceso iterativo, terminaria
por destruir la imagen” [12]. La erosién verifica cada punto de la zona a degradar para evaluar
si aquellos que lo rodean son iguales a él, si esto se cumple, el punto se mantiene, sino, el
punto tendria el valor del campo contrario [12]. En el caso de las imagenes de grises, el punto
tendria el valor del maximo obtenido de las sustracciones de su vecindad y el elemento
estructurante [18]. La erosién de imagenes en escala de grises permite obtener imagenes mas
oscuras si el elemento estructural contiene valores positivos; con detalles brillantes disminuidos

de acuerdo al tamafio y forma de dicho elemento [18].

3.3.8.2 Dilatacion

“Es el crecimiento progresivo de uno de los campos (0 o 1). Si se aplicase un numero elevado
de veces, terminaria por destruir la imagen” [12]. En la dilatacién sucede lo contrario a la
erosion, cada punto de la imagen se evalla para encontrar si posee al menos un vecino

perteneciente a la zona a crecer, si esto se cumple, el punto toma el valor representativo de
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dicha zona, sino, el punto se mantiene [12]. Para las imagenes de grises, el punto tendria el
valor del maximo obtenido de las adiciones de su vecindad y el elemento estructural [18]. Con
esta operacion se logran obtener imagenes con mayor brillo si el elemento estructural define
valores positivos, y con detalles oscuros disminuidos o eliminados de acuerdo a su tamafio y

forma [7].

3.3.8.3 Apertura (Opening) y Cierre (Closing)

La apertura resulta de aplicar una erosion seguida de una dilatacién y el cierre de aplicar una
dilatacion seguida de una erosidn. En imagenes binarias: con la apertura se separan zonas con
enlaces delgados y se suavizan contornos eliminando pequefias protuberancias, mientras que
con el cierre sucede lo contrario, se tiende a unir zonas cercanas y a suavizar contornos
rellenando fisuras y agujeros pequefios [12, 18]. En imagenes en escala de grises, la apertura
logra eliminar detalles de intensidad, gracias a la erosion, sin afectar de manera significativa al
resto de la imagen, gracias a la dilatacion. El cierre elimina detalles oscuros mediante la
dilatacion, manteniendo sus caracteristicas de intensidad debido a la erosion [18].

Apertura por Reconstruccion: operacién morfologica donde se utiliza una imagen marcador
elaborada por erosiones y dilataciones sucesivas de la misma imagen, como elemento
estructural. Es utilizada generalmente para eliminar reflejos luminosos en el interior de los
objetos de estudio. El éxito de aplicar la operacién depende de elegir una imagen marcador que

se adapte a los requerimientos [23].

3.4 ANALISIS DIGITAL DE IMAGENES

El analisis de una imagen digital implica una transformacion de la misma en algo diferente a
una imagen, que la representara con base en sus atributos especificos. Mediante el andlisis de
imagenes digitales se extrae informacion de ellas, generalmente procesadas, y se genera una
descripcién o dado el caso, una decision [11, 18]. En esta fase se obtienen datos relevantes
contenidos en las imagenes que posteriormente seran usados para su interpretacion y

clasificacion.

Se parte de la imagen que contiene segmentadas las regiones correspondientes a los objetos
de interés, los cuales pueden ser descritos de acuerdo a las caracteristicas geométricas,
cromaticas y estructurales [18] de la region que comprenden. Las caracteristicas geométricas

contienen informacién de forma, posicion, tamafio y orientacion de la region, algunas de éstas
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son: altura, ancho, area, perimetro, centro de gravedad, redondez, momentos, diametro,
distancias al borde, eje mayor y eje menor, excentricidad, redondez, compacidad. Las
caracteristicas cromaticas hacen referencia al color de la imagen, entre otras se encuentran:
color promedio, gradiente promedio en el borde, promedio de la segunda derivada y
caracteristicas de textura, que proporcionan informacion sobre la distribucion espacial del color
en la imagen, como: entropia, inercia o contraste, homogeneidad o energia y momento de
diferencia inverso [29]. Por ultimo las caracteristicas estructurales que pueden obtenerse a
partir de la esqueletizacién de la regién, entre otras: niumero de intersecciones y numero de

terminaciones [12, 18].

3.4.1 Caracteristicas geométricas

Area: Corresponde a la suma del nimero total de pixeles que estan dentro del contorno del
objeto [18].

Centro de gravedad (Centroide): Es el valor de la media de las coordenadas de todos los
pixeles de la region, donde el calculo de la media se hace por las coordenadas en Xy Y
independientemente.

Perimetro: Es la suma de la distancia que hay entre pixeles contiguos pertenecientes al borde
de un objeto. Para este célculo es importante tener en cuenta la posible discontinuidad en los
pixeles [30].

Excentricidad: Se define como la distancia entre los focos de una elipse sobre la longitud de
su eje principal. El valor esta entre 0 y 1 donde el 0 representa un circulo perfecto y si toma el
valor de 1 significa que es un segmento de linea [31].

Diametro Equivalente: Calculo obtenido mediante la simulacion del diametro de un circulo

perfecto con la misma area de la region calculada (Ver formula (3)) [32].

D=\4~A/m

Ecuacion 7. Didmetro equivalente
Radio maximo: Es la mayor distancia que hay desde el centroide a un punto sobre el
perimetro en la region.
Radio minimo: Es calculado como la menor distancia del centroide a un punto sobre el

perimetro en la region.
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Redondez: Nos indica que tan cercano esta de ser un circulo perfecto el objeto que se va a
analizar. En el caso de que el objeto se aproxime a un circulo este tomara un valor muy

cercano a 1.

R: 4 =< I = A
T

Ecuaciéon 8. Redondez

3.4.2 Caracteristicas cromaticas

3.4.2.1 Textura

Haciendo referencia a una imagen, una textura puede definirse como un patrén visual
homogéneo caracteristico de una region, que define el comportamiento de sus niveles de gris.
Este comportamiento puede ser estudiado para caracterizar dicha regién y es completamente
dependiente de la resolucion de la imagen [12]. Una textura puede estudiarse desde dos

enfoques: estadistico y frecuencial.

El analisis estadistico de texturas toma cada pixel de la imagen para obtener datos estadisticos
relacionados con los niveles de gris o con los picos, valles y otras propiedades espaciales.
Donde, dependiendo del nimero de puntos que definen la textura, estos datos se clasifican en
estadisticos de primer, segundo orden u orden superior [12]. Los de primer orden incluyen entre
otros: la media, la desviacion tipica y la entropia, sin embargo estos datos no captan toda la
informacién espacial, debido a que para encontrarlos se hace uso del histograma de
intensidades, al contrario de los de segundo orden, que no sélo suministran informacién de la
distribucion de las intensidades, sino que adicionalmente integran la informacion referente a la
posicion relativa de los pixeles, para los cuales se hace uso por ejemplo de matrices de

concurrencia [12, 33].

3.4.2.2 Matriz de Coocurrencia

Introducida por Haralick en 1993, es uno de los métodos mas eficaces usados para
caracterizacién de texturas. “Dado un vector en coordenadas polares, & = (r, 0), se puede
calcular la probabilidad condicional de que dos propiedades aparezcan separadas por la misma
distancia 9, P3” [12].
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La matriz de coocurrencia se puede obtener de la siguiente manera: considérese un punto P y
una matriz A de tamafio kxk, cuyo elemento a; es el numero de veces que los puntos de
intensidad z; aparecen en la posicién especificada por P, relativa a los puntos de intensidad z;,
coni>1yj<k Sin eselnimero de pares de pixeles que satisfacen a P, la matriz de
concurrencia se define como C =(A./n), donde cada cj es una estimacion de la probabilidad de
gue un par de puntos que satisfacen a P, posean valores de intensidad z; y z;, respectivamente
[33, 34].
A partir de esta matriz pueden extraerse varias propiedades entre las cuales se encuentran:

— Contraste: acumula las transiciones fuertes de nivel de intensidad, es igual a 0 para

una imagen constante [12, 34]
> li-ifr2p, i)
i

Ecuacidon 9. Contraste

— Coeficiente de correlacién: medida de las estructuras lineales de la textura [34]

Z(i—ui)(j—uj)p(i, % _

i
Ecuacién 10. Coeficiente de correlacion [12, 35]
Donde,
u — Valor medio de los niveles de gris (Ver Ecuacion 11)

o — Varianza de los niveles de gris (Ver Ecuacion 12)
u=>"ip(i, j)
ij
Ecuacion 11. Media de niveles de gris [12, 35]

0=;(i—ﬂ)2p(i.j)

Ecuacion 12. Varianza de niveles de gris [12, 35]

— Energia: medida de la uniformidad. Esta es igual a 1 si la imagen es constante [34].
> p(i, i)
i

Ecuacién 13. Energia [12, 35]
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i p(i,%ﬂi_ j

Ecuacién 14. Homogeneidad [12, 35]

— Homogeneidad:

3.4.3 Caracteristicas estructurales

3.4.3.1 Esqueleto

Se define como la forma o arquetipo que define un objeto. El esqueleto es el grafo que
representa el soporte de una figura, esta constituido por lineas que fueron logradas mediante
adelgazamientos de ésta y que mantienen su forma esencial [18] (ver Figura 21). Para que al
obtener el esqueleto se mantenga la forma del objeto, es necesario que las transformaciones
realizadas a la figura: no destruyan los pixeles extremos y no rompan la conectividad entre los

pixeles [12].

Figura 21. Esqueleto de la letra A
El esqueleto puede ser analizado en cuando a su forma, tomando como referencia dos
medidas importantes: el nimero de terminaciones y el nUmero de intersecciones. Para lo cual
se considera como un arbol, compuesto por su tronco y sus ramas. Para este célculo se debe
tener en cuenta que se considera terminacién a un pixel cuyo nidmero de vecinos activos es
igual a 1 y a una interseccién como un pixel cuyo nimero de vecinos es mayor o igual de 3.
Para el esqueleto mostrado en la Figura 21 el nimero de terminaciones es 6 y el de

intersecciones es 6.

3.5 PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE IMAGENES DIGITALES EN SIRBA

El procesamiento y el andlisis de la imagen se enfoc6 segun las zonas que componen el objeto:
culote completo, fulminante, base y golpe del percutor. Cada zona fue procesada de manera
distinta para poder llegar a su segmentacion, y posteriormente a su caracterizacién, a
excepcion de la base que se obtiene luego de procesar el culote y el fulminante. El algoritmo

descrito a continuacion presenta los pasos detallados para la segmentacion de las zonas
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mencionadas, cada paso describe especificamente cual fue la operacion realizada y el

resultado obtenido.

3.5.1 Procesamiento y analisis del culote

Las imagenes adquiridas muestran claramente al objeto de interés diferenciado del fondo, sin
embargo, dicho objeto presenta manchas de pélvora y en algunos casos de &cido, y el fondo,
tiene zonas claras que se resaltan sobre él. Por esto es necesario aplicar una serie de filtros
gue permiten resaltar la intensidad del objeto y homogenizar el fondo, para luego pasar a la
tarea de segmentacién. En la Figura 22 se presenta un resumen de los pasos realizados para

el procesamiento de la imagen del culote, que se explican a continuacion.

1. Filtro espacial de transformacion de intensidad lineal

2. Transformacién a escala de grises

3. Filtro de relleno y eliminacion de brillo

4. Filtro de media

5. Binarizacién - Segmentacion con base en la homogeneidad de
zonas

Andlisis — Caracterizacion

Operaciones morfoldgicas y operacion de relleno

Multiplicacién imagen binaria con imagen en escala de grises

© N

Figura 22. Pre-procesamiento de la imagen-Segmentacion del Culote

Paso 1. Filtro de transformacion de intensidad: Este es un filtro que ajusta el valor del pixel
de los planos rojo y verde, ocasionando que los pixeles de intensidad baja sean mas bajos y los
de intensidad alta sean mas altos, lo que mejora considerablemente el contraste de la imagen
[11]. El plano Azul no fue transformado debido a que el analisis de su histograma arrojé que es
demasiado oscuro: la mayor cantidad de pixeles estan entre una intensidad de 0 a 100 y que
no presenta significativos rasgos caracteristicos del objeto: es una imagen de contraste bajo:
los pixeles en el histograma se agrupan en una sola region (0-125). La diferencia es muy
notoria al comparar la imagen original (ver Figura 23 (a)) y la imagen transformada (ver Figura
23 (b)) y puede observarse claramente en la comparacién de los histogramas de las imagenes

grises correspondientes a cada una, que se hace en el siguiente paso.
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Figura 23. (a) Imagen Original, (b) Imagen con transformacién de intensidad

Paso 2. Transformacion a escala de grises: La imagen cuyo contraste ha sido resaltado, es
convertida en una imagen gris (ver Figura 24 (a)), donde cada pixel representa el valor
promedio de la intensidad de los pixeles en los tres planos de color de la imagen a convertir. El

histograma de esta imagen se expone en la Figura 24 (b)

Figura 24. (a) Imagen gris de la imagen transformada (b) Histograma
Para ver el efecto del filtro de transformacion, y como éste influye en el contraste de la imagen,
se pueden comparar los histogramas obtenidos para cada imagen gris, antes y después de la
transformacién. Estos histogramas se pueden observar en la Figura 24 y en la Figura 25, donde
el primero muestra la distribucién de los niveles de gris de la imagen transformada mientras el

segundo histograma muestra la distribucion de los niveles de gris de la imagen original.

P

Figura 25. (a) Imagen gris de laimagen original (b) Histograma
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Paso 3. Filtro de relleno y atenuacién de brillo: La imagen gris obtenida en el paso anterior
pasa por un filtro de relleno y atenuacién de brillos, que consiste en encontrar zonas con tonos
de gris oscuros rodeadas por otras de tonos claros y suavizar los cambios entre ellas,
homogenizando la zona oscura de acuerdo a la clara que la rodea. Con este filtro se logra que
la imagen quede homogenizada por zonas segun sea su tonalidad, clara u oscura, sin alterar la

forma del objeto (ver Figura 26) [18].

Figura 26. Imagen gris: Filtro de relleno
Paso 4. Filtro de media: Se aplica un filtro de media de tamafio 10x10 sobre la imagen, esto
para suavizarla y dispersar ruido [10]. EIl resultado de seguir los pasos hasta ahora descritos
es una imagen donde se encuentra el objeto claramente diferenciado del fondo ya que éste es
mas uniforme, de la misma manera que el objeto posee tonos de gris mas homogéneos (ver
Figura 27). Esto puede ser verificado con el histograma de la imagen en la Figura 27 (b), donde
se observa que los niveles de intensidad del culote se encuentran agrupados hacia el lado
derecho, aproximadamente con valores entre 100 y 250, mientras el fondo, se encuentra al

lado izquierdo, con valores aproximados entre 0 y 50.

Figura 27. (a) Imagen gris: Filtro de relleno + filtro de media (b) Histograma
Paso 5. Binarizacion - Segmentacion con base en la homogeneidad de zonas: Para la
segmentaciéon se parte de que la imagen ya contiene un objeto y un fondo diferenciados de
acuerdo a su tonalidad, esto se puede observar en el histograma mostrado en la figura 8 (b),

donde aproximadamente el fondo se ubica en el segmento 0-50 (oscuro) de la abscisa mientras
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el objeto se encuentra a partir del valor 100. De aqui que el siguiente paso es la binarizacion,
para la cual se calcula el valor umbral usando el método de Otsu [11]. El valor que éste método
obtiene es un numero que se encuentra entre 50 y 100, que es el rango de valores de gris que
separa al objeto del fondo.

El resultado es la segmentacion del culote, visible en una imagen en blanco y negro donde éste
esta representado con pixeles activos (blancos) y el fondo con pixeles inactivos (negros) (ver
Figura 28). Para obtener esta imagen es crucial que el objeto se diferencie notoriamente del

fondo.

Figura 28. Imagen binarizada

Para la segmentacion también fue implementada la transformada de Hough para circulos. Sin
embargo los resultados obtenidos no arrojaron los contornos reales, esto porque dichos
contornos no representan un circulo exacto que pueda definirse con un centro y radio
especificos, debido a que el objeto no se encuentra en perfecto estado. Por otro lado Hough
significaba un tiempo de ejecuciébn bastante alto en comparacién con el algoritmo
implementado. Una mejora que se hizo a Hough para la implementacion, fue que no sélo se
tuvieron en cuenta el radio y el centro del circulo para la votacién en las casillas acumuladoras,
sino gque adicionalmente se calcul6 el perimetro. Esto porque muchas veces Hough reconocia
circulos que no existian y que simplemente eran puntos (ruido) que se encontraban en un
rango cercano de radio y centro y que al sumarse acumulaban un valor méas alto que los que
presentaban las casillas de los verdaderos circulos. En conclusion respecto a la transformada
de Hough, podemos afirmar que es un método de un coste computacional alto, pero con
resultados satisfactorios si los objetos presentan contornos definidos correctamente respecto a
una ecuacion con parametros especificos.

Para este paso también fue analizada la imagen en el sistema de color HSV, y se pudo
observar que el plano S = saturacion, contiene informacion relevante que permite obtener el
fulminante del culote, sin embargo, esta informacion no es constante para todas las imagenes y

la conversiébn del sistema RGB al HSV, representa un alto costo computacional.
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Paso 6. Operaciones morfoldgicas y operacion de relleno: Con los pasos seguidos hasta el
momento, no se asegura (confianza del 100%) que la zona activa corresponda justamente con
el culote, y esto se debe a que en muchas ocasiones partes de éste son de tonalidad muy
similar al fondo (oscuro), lo que hace que dichas partes se adhieran a €l cuando se encuentran
cerca al borde del culote o que queden dentro de la zona activa, cuando se encuentran
alejadas del borde. Para aumentar el grado de confianza y asegurar que el objeto activo
corresponda con el culote, se hace uso de las operaciones morfologicas [11]: close, para
separar y eliminar zonas inactivas pequefias, seguida por open, para redondear la zona activa
eliminando las fisuras pequefas que tenga. Luego de éstas, se usa una operacion de relleno
de regiones [18] que cubre con pixeles blancos cualquier zona inactiva (negra) que posea un
borde propio y que se encuentre dentro de la zona activa. Aplicando estas operaciones la
imagen binaria obtenida es mas representativa, lo que significa en éste caso, que la zona activa
corresponde de forma mas precisa con el objeto de interés (culote) y la zona inactiva con el
fondo.

Paso 7. Andlisis del culote: Partiendo de la imagen binaria que contiene segmentada la
region comprendida por el culote, se procede con el analisis de dicha imagen con el objetivo de
obtener medidas relevantes que posteriormente seran usadas en el proceso de clasificacion.
En este caso se calcula el radio medio de acuerdo a un recorrido por el borde del culote, para
encontrar esta medida también es necesario calcular el centro de masa. Mediante esta
caracterizacion geométrica del culote se definen datos que brindan informacién acerca de su
tamafio y mas especificamente de su diametro, lo que indica su calibre. Este paso continua con
la fase de clasificacion que se expone en el Capitulo 4.

Paso 8. Multiplicacion imagen binaria con imagen en escala de grises: El ultimo paso, para
obtener el culote, es multiplicar la imagen binaria que se obtuvo en el paso 6, con la imagen
gris obtenida en el paso 2, es resultado es la imagen en escala de grises que representa la

region del culote (ver Figura 29).

Figura 29. Culote
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3.5.2 Procesamiento y andlisis del fulminante

La siguiente zona por segmentar es la del fulminante; para su procesamiento y analisis se

llevaron a cabo los pasos enunciados en la Figura 30, los cuales se describen a continuacion:

1. Recorte de zona del fulminante

2. Filtro de media

3. Binarizacion

4. Operacion morfolégica: close

5. Enmarcado de imagen con un borde blanco
6. Bordes

7. Operacion de relleno de bordes

8. Bordes

9. Resta del resultado de 6.y 8.

10. Operacion de relleno de bordes

11. Etiquetado

12. Binarizacion - Segmentacion.

13. Andlisis — Caracterizacion

14. Multiplicacién del resultado de 1.y 12.

Figura 30. Segmentacion del fulminante
Paso 1. Recorte de zona del fulminante: Para este paso, la imagen gris del culote es
recortada un 25% hacia adentro desde el borde del culote, de manera que quede incluido el
fulminante completo, como lo muestra la Figura 31. Se recorta un 25% debido a que al obtener
un perfil de linea de la imagen se verifica que el radio del fulminante siempre estara

aproximadamente a la mitad del radio del culote, es decir, corresponde al 50% de dicho radio.

Figura 31. Fulminante recortado
Paso 2. Filtro de media: A la imagen recortada se le aplica un filtro de media de 40x40,
obteniendo una imagen de igual tamafio con tonos de gris mas homogéneos con respecto a
cada zona, cabe aclarar que este filtro aplicado mantiene la relacion de espacio del fulminante
debido a que sus niveles de gris comparados con los de la zona oscura que le sigue, presentan

relevantes diferencias en su intensidad [11] (Figura 32).
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Figura 32. Imagen gris, fulminante recortado

Paso 3. Binarizacidn: El siguiente paso es la binarizacién de la imagen filtrada, con base en
un umbral calculado con Otsu. El objetivo de esta operacion es obtener una imagen binaria que
diferencie la region comprendida por el fulminante de la zona oscura que lo rodea, y a su vez a
ésta del resto del culote. El resultado de esta operacién se puede ver en la Figura 33 y es el
esperado debido a que el fulminante es una regién con niveles altos de intensidad a diferencia

de la zona externa a él.

[ 4

Figura 33. Binarizacion de laimagen gris

Paso 4. Operacion morfoldgica close: Debido a que la imagen presenta pequefias zonas
negras que se encuentran dispersas, es necesario aplicar una operacion morfolodgica que las
elimine. En este caso la operacién usada es close que logra despejar las zonas activas de
zonas inactivas pequefas contenidas en ellas. La imagen que se obtiene es mas limpia y mas

definida en cuanto a las zonas a diferenciar (ver Figura 34).

[ N 4

Figura 34. Operacion close
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Paso 5. Enmarcado de imagen con un borde blanco: No siempre la imagen obtenida es
como la mostrada en la Figura 33, ese resultado depende estrictamente del estado del
fulminante, la intensidad de sus niveles de gris en comparacion con los de las zonas externas a

él. De acuerdo a esto se pueden obtener imagenes como las mostradas en la Figura 35.

Figura 35. Binarizacion de imagenes de fulminantes recortados

En ellas se ve como el fulminante puede estar rodeado de zonas oscuras que llegan hasta el
reborde de la imagen, lo que dificulta las operaciones que se realizan luego con los bordes; a
causa de esto es necesario delinear la imagen en sus bordes con un reborde blanco para

garantizar el cierre de dichas zonas como lo indica la Figura 36.
' [ ™ ‘ 7 ‘
Figura 36. Reborde blanco
Paso 6. Bordes: A continuacion se encuentran los bordes mediante el método planteado por

Sobel [10, 11] que encuentra la linea que define el contorno de las zonas inactivas presentes

en la imagen (ver Figura 37).

Figura 37. Bordes de laimagen binaria
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Este método usado arroja resultados similares a los obtenidos por: Sobel, Prewitt, Roberts y
Canny [10, 11]. Sin embargo, al comparar el tiempo de ejecucién para cada uno, los algoritmos

gue sobresalen son Sobel y Prewiitt.

Paso 7. Operacién de relleno de bordes: Siguiendo con el proceso, los bordes encontrados
se evallan para encontrar zonas cerradas. El borde cerrado méas externo en la imagen se
rellena con pixeles activos, esta operacién es conocida como “relleno de huecos (holes)” o

“rellenado de regiones” [10, 18] (ver Figura 38).

Figura 38. Operacion de relleno sobre la imagen de bordes
De esta manera se generardn zonas activas independientes como las cinco visibles en la

Figura 38, correspondientes a la zona que contiene al fulminante y a las cuatro esquinas.

Paso 8. Bordes: La imagen obtenida en el paso anterior es verificada para encontrar sus
bordes mediante el método basado en el nimero de vecinos activos [10] (ver Figura 39). Estos

bordes representan el contorno de las zonas que se rellenaron en el paso anterior.

Figura 39. Bordes zonas activas obtenidas mediante relleno
Este método usado presenta algunas ventajas en comparacion son los deméas detectores de
bordes probados: Sobel, Prewitt, Roberts y Canny [10, 11]. Esas ventajas que se encuentran
supeditadas al problema especifico que se resuelve en el presente proyecto, son: continuidad

en los bordes y bordes reales. A diferencia de los mencionados algoritmos, cuyos resultados
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obtenidos fueron bordes dobles cuando en la imagen se encuentran lineas de pixeles activos,

es decir, estos algoritmos encuentran bordes de bordes.

Paso 9. Resta de imagenes: Este paso involucra la resta de las imagenes obtenidas en el
paso 6 y en el paso 8, es decir, a la imagen que contiene los bordes completos calculados a la
imagen recortada binarizada (ver Figura 37 ) se le resta la imagen de los bordes calculados a
partir de las zonas activas obtenidas luego del relleno (ver Figura 39).

Cabe resaltar que uno de los puntos clave para este paso, es encontrar los bordes en el paso
anterior teniendo en cuenta soélo el nUmero de pixeles vecinos activos, debido a que entre los
bordes resultantes no se encontraran bordes falsos y/o bordes de bordes, sino solamente
bordes de zonas activas, lo que es crucial para que la resta de las imagenes mencionadas
arroje el resultado esperado.

Lo que se espera obtener con esta operacién es una imagen que contenga el borde del
fulminante (ver Figura 40), sin embargo, en muchas ocasiones se encontraran también otros

bordes que pueden localizarse en la parte interna o en la parte externa a él.

Figura 40. Bordes del fulminante
Paso 10. Operacion de relleno de bordes: La imagen obtenida en el paso anterior contiene el
borde del fulminante y adicionalmente, en algunos casos, otros bordes internos y/o externos a
él. Debido a esto es necesario aplicar nuevamente una operacion de relleno que nos permitira
compactar la zona del fulminante, debido a que es el borde cerrado mas amplio y ademas
eliminar los bordes abiertos. Tal y como en la operacién de relleno anteriormente aplicada, aqui
se obtendra una imagen con una o varias zonas activas segun el numero de bordes cerrados,

entre los cuales se encuentra el del fulminante.

Paso 11. Etiguetado: Cada una de las zonas activas obtenidas en la imagen anterior es

etiquetada con una marca diferente que la identifique. Es necesario aclarar que esta operacion
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es precisa para poder diferenciar la regién del fulminante, de las otras encontradas en la
imagen, externas a él.

Paso 12. Binarizacion - Segmentacion con base en bordes: A razén de que el fulminante se
encuentra en el centro de la imagen, es de suponer que la zona activa del centro corresponde a
éste. Por esto se toma la etiqueta de esta zona y con ella se procede a umbralizar la imagen.
En este paso se obtiene nuevamente una imagen binaria, pero con una Unica zona activa, la

correspondiente al fulminante.

Figura 41. Umbralizacién de laregién del fulminante
Paso 13. Andlisis del fulminante: Para el analisis del fulminante se recorre el borde de la
region que comprende y se calcula el radio medio de igual forma que con el culote. Esta
caracteristica geométrica establece una relacién de tamafio entre el fulminante y el culote.
Paso 14. Multiplicaciéon imagen binaria con imagen en escala de grises: Tanto la imagen
resultante del paso anterior, como la imagen gris recortada, son disminuidas desde el exterior
un numero de pixeles definido de acuerdo al radio medio de la regién del fulminante y segun la
direccién: horizontal o vertical.
i1=(x0-rMedFulm)-n;
i2=(x0+rMedFulm)+n;
j1=(y0-rMedFulm)-n;
j2=(y0+rMedFulm)+n;
Donde,
[i1, i2] — rango de valores a recortar en el eje x
[i1, j2] — rango de valores a recortar en el eje y
rMedFulm — radio medio del fulminante
n — numero de pixeles por encima del borde del fulminante
(x0,y0) — Centro del fulminante
Esto se realiza para mejorar la eficiencia de la siguiente operacién que es multiplicarlas para

obtener los valores de gris que comprende el fulminante (ver Figura 42)
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Figura 42. Fulminante
3.5.3 Segmentacion de la base

La zona comprendida por la base es exactamente la zona del culote externa al fulminante, por
esto, para obtenerla, se multiplica la imagen binaria obtenida en el paso 12 del procesamiento
del fulminante con la imagen gris del culote, ubicando la primera (que es de menor tamafio) en
el punto desde donde se hizo el recorte inicial de la zona del fulminante, para asi obtener la
region mostrada en la Figura 43.

Figura 43. Base

3.5.4 Procesamiento y analisis de crater y fondo del crater

A continuacién en la Figura 44 se describen los pasos realizados en el proceso para identificar

el golpe de la aguja percutora en el fulminante.

1. Filtrado espacial de transformacion de intensidad lineal
Filtro de media de 20x20

Apertura por reconstruccion

Binarizacién

Operacion morfolégica (Close)

Célculo de la zona de mayor area

Célculo de borde

Repetir proceso desde el paso 1, para segmentar el
fondo del Crater

9. Andlisis del crater y del fondo del crater

O N OhWN

Figura 44. Identificacion del créater y el fondo del créater
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Paso 1. Filtrado espacial de transformacién de intensidad lineal: A fin de extraer la zona de
interés, la imagen en escala de grises del fulminante, obtenida anteriormente, pasa por ciertos
filtros iniciales utilizados para destacar o esconder algunos elementos de la imagen. El primer
filtro aplicado llamado filtro espacial de transformacion de intensidad lineal proporciona una
imagen mas definida donde se resalta el crater sobre la zona del fulminante, debido a que se
intensifica el rango de intensidad de los niveles de gris mas oscuros (Ver Figura 45 (c)).

(d)

Figura 45 (a) Imagen inicial (b) Histograma imagen inicial (c) Filtro espacial de transformacion
de intensidad lineal (d) Histograma del filtro de transformacién de intensidad

Comparando el histograma de la imagen inicial Figura 45 (b)) con la imagen después de
aplicado el filtro de ajuste de intensidad Figura 45 (d), se puede ver que este Ultimo mejora la
calidad de la imagen, pues se distribuye completamente el rango de niveles de grises,

aumentando el contraste.

Paso 2. Filtro de media: A la imagen resultado del paso anterior, se le aplica un filtro de media
con una mascara de 20x20, para obtener mayor homogeneidad en las zonas en cuanto a
tonalidad y sin perder relacion de espacio (ver Figura 46 (a)).

En la imagen del histograma los niveles de intensidad del crater y del fondo son agrupados
hacia el lado izquierdo y hacia el lado derecho se agrupan los niveles de gris que hacen parte
del fulminante (Ver Figura 46 (b)).
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Figura 46. (a) Filtro de media (b) Histograma de la imagen con filtro de media

Paso 3. Apertura por reconstruccion: Se aplica la apertura por reconstruccion (Ver Figura
47), este procedimiento usa una mascara elaborada con una serie de aperturas sobre la misma
imagen [23]. Mediante este proceso se eliminan brillos y franjas pequefias dentro de otras mas
grandes, manteniendo la forma del objeto. El elemento estructurante (de 50x50, con forma de

disco), depende de la forma y el tamafio del crater.

(b)

Figura 47 (a) Apertura por reconstruccion (b) Imagen reconstruida

Paso 4. Binarizacidn: En el siguiente paso se procede a segmentar la imagen obtenida en el
paso anterior, para separar el objeto de interés del fondo. Primero se debe calcular el valor
umbral adecuado, que permita clasificar en su totalidad cuales son los pixeles que hacen parte
del objeto y cuales no, para esto fue necesario calcular un umbral que tiene en cuenta la zona
externa al objeto: tomando los valores de los 100 primeros pixeles encontrados al hacer un
recorrido desde el borde del fulminante hacia el centro. La media de estos valores representa el
umbral, que permite obtener la imagen binaria, con una zona activa representativa del crater
(Ver Figura 48 (a)).

Paso 5. Operacion morfoldgica (Close): Teniendo la imagen binaria se aplica la operacién
morfoldgica de cierre (close) con el fin de desprender zonas ajenas al crater que se unieron a él

en procedimientos anteriores.
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Paso 6. Calculo de la zona de mayor area: La imagen binarizada en ocasiones queda
acompafada de otras mas pequefias que no hacen parte del objeto de interés por lo que se
procede a descartarlas tomando sélo la més grande.

Paso 7. Calculo del borde: Por ultimo se encuentra el borde de la regién usando el método
basado en el nimero de vecinos activos. En la Figura 48(b) se muestran los resultados del
procesamiento del golpe de la aguja percutora en el fulminante.

Paso 8. Segmentacion y andlisis del fondo del Créater: Este mismo proceso, aunque con
valores diferentes, se utilizé para identificar el que se denomina “fondo del crater”. Con la Unica

diferencia de que para la umbralizacion se uso el método de Otsu (ver Figura 48 (c) (d)).

Figura 48. (a) Crater segmentado (b) Contorno del créter (c) Fondo del crater segmentado (d)
Contorno del fondo del créater

Para segmentar el crater se consideraron dos formas alternativas de segmentacion:
segmentacion basada en bordes y métodos de umbralizacion, algunas de estas se describen a
continuacion.

Calcular el valor umbral a partir de la moda de la imagen. Este umbral seria valido si los
objetos en la imagen tuvieran valores de intensidad constantes, pero en este caso los objetos
varian en forma y tamafio lo que hace que este umbral no sea suficiente para poder segmentar
toda la imagen.

Sobel, prewitt, Roberts y canny para deteccidon de bordes. Al aplicar filtros de deteccién de

bordes sobre una imagen en escala de grises estos detectan hasta el mas minimo cambio en
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los niveles de gris, identificando falsos bordes (con respecto al objeto de interés). Estos fueron
descartados al observar que los resultados no cumplian con el objetivo, la segmentaciéon (Ver
Figura 49).

(b)

Figura 49. (a) Bordes detectados usando Prewitt (b) Bordes detectados usando Canny

Paso 9. Anélisis del crater y del fondo del crater: Los actuales sistemas de vision artificial
necesitan extraer informacion de las imagenes para identificar patrones de interés que permitan
dar solucion a un problema. Esto se logra haciendo uso de técnicas apropiadas dependiendo
del tipo de imagen a analizar donde se identifican las caracteristicas diferenciadoras que
clasifiguen acertadamente el objeto. Para el proposito de la investigacion (caracterizar el crater
y fondo del crater) se identificaron medidas de forma, tamafio y otras caracteristicas internas
con cada una de las imagenes de las vainillas por medio de la aplicacién de diferentes
descriptores que calculan valores sobre el objeto. Cada una de las caracteristicas obtenidas se

detalla a continuacién tanto para el crater como para el fondo del créter.

3.5.5 Caracteristicas Geométricas, estructurales y de textura

Se obtienen a partir del andlisis de particularidades propias del objeto (andlisis de la
informacién aportada por todos los pixeles del objeto) o a través de su contorno permitiendo la
caracterizacion y el reconocimiento de la regién de interés.

1. Tipo de figura: La forma de la parte superior de la aguja percutora es diferente para toda
arma por consiguiente la estampa que se deja sobre la vainilla va a tener una forma uUnica. Al
analizar el registro las imagenes obtenidas en la fase de adquisicion se observé e identifico la
forma de la impresion en cada una de las vainillas definiendo 4 grupos en los que se pueden
clasificar. Los grupos son los siguientes: circular, elipsoidal, rectangular o circular con rampa de

deslizamiento.
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La forma de la figura es calculada mediante el uso de la relacién entre la redondez del objeto y
la variacién del radio del mismo, si el porcentaje de redondez es cercano a 1 significa que la
imagen esta mas cerca de tener la forma de un circulo perfecto, en este caso, la variacion del
radio debera ser cercana a 0 ya que todos los pixeles del contorno van a estar a la misma
distancia. En una elipse la variacion del radio va a ser mayor debido a la forma alargada del
objeto y la redondez es menor debido a que el objeto va a estar mas alejado de ser un circulo.
Para reconocer los demés tipos se hace un analisis de manera similar y se establece un rango
de porcentajes que permiten clasificar la forma del crater. La Ecuacion 15. Variacion del radio

es utilizada para calcular la variacion del radio.

2 |7p— 7w | < 100
r= Zﬂ i

7z

Ecuacidn 15. Variacién del radio
Donde r; es la distancia que hay desde el centro del objeto a cada pixel del borde y rn €s la
media de todos los valores r;. Identificados r; y rm se calcula la sumatoria de la variacion de las
distancias r; normalizadas respecto al radio medio.
. redondez
. Area
. Centro de gravedad (Centroide)
. Perimetro
. Numero de terminaciones del esqueleto
. Numero de intersecciones

. Excentricidad

© 00 N o 0o~ WD

. Didmetro equivalente

10. Radio méximo

11. Radio minimo

12. Distancias del Fulminante al crater y del crater al fondo del crater: Distancia euclidiana entre
las coordenadas de los centros de cada region.

13. Ubicacion del crater dentro del fulminante: Se identifica el centro del fulminante y se
calculan las distancias desde este punto a los pixeles del borde del contorno del crater,

sumandolas por cuadrante. Al aplicar esta operacién se identifica el cuadrante con mayor
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resultado, el cual indica hacia donde hay mayor cantidad de pixeles, esta sumatoria establece
en gue sector esta ubicado el objeto de interés.

resultado, el cual indica hacia donde hay mayor cantidad de pixeles, esta sumatoria establece
en que sector esta ubicado el objeto de interés.

14. Textura del fulminante: Energia, entropia, inercia, momento de diferencia inverso
Adicionalmente, para el Fondo del crater se calcula el Centroide y el Area.

Aunque una region puede ser descrita por una gran cantidad de medidas o caracteristicas, en
la presente investigacion solo se han tenido en cuenta las mencionadas, bebido a que arrojan
informacién relevante en cuanto a forma y posicion del crater, dos aspectos tenidos en cuenta

por un perito en el momento del estudio.
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4 MINERIA DE DATOS

La mineria se puede definir como una técnica o proceso aplicado sobre una coleccién de datos
con el fin de reconocer patrones y/o relaciones no triviales que existan entre los mismos y que

apoyan la toma de decisiones en un &rea especifica de las organizaciones [36].

4.1 TAREAS DE MINERIA DE DATOS

Las tareas que generalmente se realizan en un proyecto de mineria de datos son las siguientes

[36]:

e Descripcién. Se utiliza para realizar un analisis preliminar de los datos buscando obtener
sus caracteristicas mas importantes con el fin de conocer a méas detalle su estructura.

e Estimacion. Consiste en la elaboracién de un modelo para definir el valor (numérico) de
una variable con base en los valores de los atributos que le fueron asignados.

¢ Clasificacion: Consiste en realizar un analisis de las caracteristicas (atributos) de un objeto
para asociarlo a un grupo (clase).

e Prediccién. Tiene mucha similitud con las tareas que se realizan en la estimacion vy
clasificacion, pero los resultados estan ligados al paso de un periodo de tiempo.

e Agrupamiento. Es utilizado para agrupar un conjunto de objetos que tienen caracteristicas
similares y construyendo dichos grupos de tal forma que ellos son lo méas distintos posible
entre si.

e Asociacién. Se utiliza para realizar un analisis de afinidad con el objetivo de establecer en

valores cuantificables la relacion existente entre dos o mas items (datos).

4.1.1 Clasificacion

En la tarea de clasificacién, de especial interés para este proyecto, se cuenta con un atributo
en la vista minable (tabla usada para realizar las tareas de mineria) que se denomina variable
objetivo, y en este caso es una variable categorica. Para este proceso es necesario definir: un
vector de caracteristicas que diferencie el objeto a clasificar, un algoritmo de clasificacién y un
conjunto de clases que definirdn la asignacién. Es una tarea que necesita supervision y/o
entrenamiento (supervisada); esto implica que los datos deben estar divididos en dos conjuntos
como minimo, el conjunto de datos de entrenamiento y el conjunto de pruebas. Con el conjunto

de entrenamiento el algoritmo extrae un modelo que representa de la mejor forma el conjunto
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total de datos, luego el modelo se valida con los datos de prueba y si el modelo es confiable,

dicho modelo se puede usar para clasificar nuevas instancias u objetos para los cuales no se

conoce la clase/grupo al que pertenece [36] [37]. En mineria de datos existe un conjunto amplio

de algoritmos que soportan los procesos de clasificacion, entre ellos: los algoritmos genéticos,

los arboles de decision binaria (CART), arboles de decisiéon n-arios (ID3, C4.5 o C5.0), Redes

Neuronales como el perceptron multicapa, algoritmos probabilisticos como Naive Bayes y

algoritmos de aprendizaje perezoso (lazy) como el algoritmo de los k vecinos mas cercanos (K-

nn) [36], que se detallan a continuacion:

Algoritmos genéticos: Desarrollado por John Holland entre 1960 y 1970, es una técnica
adaptativa usada generalmente para resolver problemas que involucren la bldsqueda y
optimizacion de informacién. Se basan en la teoria de la evolucion de Darwin, donde el
objetivo es la busqueda de los mejores elementos de una poblacién de datos capaces de
generar cada vez mejores individuos que perfeccionen y puedan brindar mejores soluciones
[38]. Cada uno de los algoritmos genéticos utilizados en la resolucion de diferentes
problemas consta de tres procesos basicos: seleccién, evaluacion y reproduccién. Estos
procesos se repiten ciclicamente hasta que se satisface un cierto criterio de parada y
arrojan la solucion. Los algoritmos genéticos no garantizan encontrar la soluciéon 6ptima,
pero las soluciones encontradas normalmente son de un nivel aceptable [38, 39].

Arboles de decision: construyen modelos a partir de los datos y los representan como
arboles, donde cada nodo define un atributo que va siendo evaluado para generar otros
nodos, segun el comportamiento de los datos. Cada nodo generado se convierte en una
rama de aquel que se evaludé y posteriormente serd evaluado también [39]. Pueden ser
binarios como los arboles CART o0 n-arios como los arboles generados con el algoritmo
C4.5 (0 J48 en Weka).

Redes neuronales: son utilizadas comdnmente en procesos de clasificacion y en
reconocimiento de patrones. Esta solucién construye un modelo general de los datos,
compuesto por nodos y conexiones entre ellos, los cuales esperan una entrada para
después de realizar un procesamiento, generar una salida, que puede ser la entrada de
otros nodos. Una red neuronal debe ser entrenada a partir de un conjunto de datos, de
manera que pueda obtener los patrones que guiaran el proceso de clasificacion y
prediccion. En muchos casos proporciona soluciones de mayor precision que otros
algoritmos, sin embargo, presenta algunas dificultades que se resumen en: tiempo de

aprendizaje, que para grandes volumenes de datos, seria significativamente alto y en el tipo
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de modelo generado para la clasificacion, que resulta ser la mayoria de veces imposible de
entender [39, 40].

Naive Bayes (Algoritmo probabilistico): es una técnica de clasificacion y prediccion que
provee resultados con el dato agregado de su probabilidad. Genera modelos que
determinan el resultado con base en relaciones y asociaciones, teniendo en cuenta dos o
mas clases, las cuales deben encontrarse inicialmente definidas. Los modelos definen
nodos que representan variables y su correspondiente probabilidad, y arcos que definen la
relacion entre los nodos que conectan, estos modelos parten de una probabilidad inicial, y
se actualiza mediante el teorema de Bayes [38, 39].

K-nn o k vecinos mas cercanos (Algoritmos de aprendizaje perezoso (lazy)): El
algoritmo K-nn es un algoritmo lazy, porque no realiza un modelo de los datos, es decir no
tiene una fase separada de aprendizaje y otra de uso. Por el contrario, este algoritmo
clasifica una nueva instancia, usando en cada momento todos los datos de entrenamiento,
por lo que su orden de complejidad es O(n). El algoritmo emplea un aprendizaje
supervisado donde se calcula la distancia o una medida de similitud de una nueva instancia
a clasificar con respecto a cada uno de los elementos del conjunto total de entrenamiento,
ordenando las distancias o medidas de menor a mayor, donde el menor valor constituye la
clase donde posiblemente pertenece el dato. El algoritmo K-nn posee ventajas que lo
diferencian de otros algoritmos tales como [36]: El coste del aprendizaje es nulo, no es
necesario hacer suposiciones sobre los conceptos a aprender y es tolerante al ruido en los

datos.

4.2 CROSS-INDUSTRY STANDARD PROCESS FOR DATA MINING (CRISP-DM)

CRISP-DM es un proceso para el desarrollo de proyectos de mineria de datos, creada

inicialmente para proyectos grandes pero altamente flexible para ser utilizada en proyectos

medianos 0 pequefos. Este proceso permite mejorar la administracion de los proyectos y

reduce su tiempo de ejecucion y costos. Este proceso va de lo general a lo especifico en cuatro

niveles asi [41, 42]:

Primer nivel: incluye un nimero determinado de fases, conformadas por tareas de segundo
nivel.
Segundo nivel: incluye las tareas o subfases correspondientes a cada fase del primer nivel.

Se busca que este nivel contemple subfases muy genéricas de tal manera que se cubran
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todas las posibles situaciones que se pueden presentar en un proyecto de mineria de
datos.

e Tercer nivel: en el cual se definen las tareas especificas asociadas a cada subfase
genérica, para dar soporte a situaciones concretas.

e Cuarto nivel: contiene los casos del proceso, que tienen que ver con las actividades
puntuales a realizar en un proyecto de mineria de datos, que dependeran de las tareas
definidas en el nivel tres.

CRISP-DM consta de seis fases [43]: Comprension del negocio, Compresion de los datos,

Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion y Despliegue (ver Figura 50).

Comprension
de los datos

Comprension
del negocio

—
<«

v

I‘.

Despliegue

\ Evaluacien |

Figura 50. Fases de CRISP-DM [43]

e Comprension del negocio: En esta etapa inicial se busca establecer claramente los
objetivos y requerimientos del proyecto que posteriormente permiten definir el problema de
Mineria de datos [43].

e Comprension de los datos: En esta fase se recolectan los datos iniciales y posteriormente
se da un vistazo general para asimilarlos y explorarlos con el fin de encontrar
inconsistencias o alguna clase de problema que pueda afectar la calidad de los mismos. El
resultado de la exploracion de los datos puede arrojar la identificacion de hipétesis o
subconjuntos que permitiran realizar un examen mas profundo de la informacion [43].

e Preparacion de los datos: La etapa de preparacion de los datos esta conformada por
todas las actividades que permiten procesar los datos que inicialmente seran utilizados para
alimentar el sistema. Estas actividades pueden ser realizadas las veces que sea necesario
y en cualquier orden, entre ellas se tienen la seleccién, limpieza, construccion, integracion y
formateo de los datos [43].

¢ Modelado: En esta fase se selecciona una técnica de mineria de datos y su respectivo

mecanismo de prueba que permitird evaluar la calidad y validez de los modelos generados
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mediante ellas. Es importante asegurarse de los requisitos que la técnica seleccionada
necesita para arrojar resultados éptimos (calibrar parametros) [41, 43].

e Evaluacion: Considerando que se cuenta con un modelo apropiado para la tarea, se
procede a su evaluacion con base en los objetivos del negocio, esto permite verificar si los
aspectos relevantes que se debieron considerar efectivamente se encuentran incluidos. Se
procede a la revisién y aprobacion del modelo, ademas se determinan los pasos siguientes
que brindaran una lista de las posibles acciones futuras [41].

o Despliegue: Con el modelo creado y aprobado se procede a la organizacion y presentacion
de los resultados de tal manera que sean facilmente accesibles y utilizables por el usuario.
Es importante especificar al usuario las acciones que debe realizar para obtener resultados

Optimos a partir de los modelos generados [41].

4.3 CLASIFICACION DE CULOTES DE VAINILLAS PERCUTIDAS.

En una tarea estandar de clasificacién, la variable objetivo tiene un nimero finito y constante de
valores, por ejemplo, en un sistema académico, el rendimiento académico de un estudiante se
clasifica como Excelente, Bueno, Regular, Aceptable o Deficiente, 0 en un sistema de
préstamos, un cliente se puede considerar de Riesgo Alto o Bajo.

En esta investigacién, la tarea es una variacion de la clasificacion estandar ya que el registro de
armas esta en continuo crecimiento (la variable objetivo es finita pero no constante) y por esto

no se tiene conocimiento del nimero exacto de clases o categorias.

4.3.1 Comprension del negocio

Para el esclarecimiento de hechos delictivos es crucial relacionar aspectos comunes y
determinantes, que puedan arrojar informacion relevante en el momento de tomar una decision.
Partiendo de que se toman muestras que suelen ser ampliamente representativas, se puede
lograr encontrar relacion entre ellas a pesar de su procedencia, mediante el analisis de sus
caracteristicas. Tal es el caso de las vainillas encontradas en las escenas de crimenes, las
cuales contienen marcas que las relacionan directamente con el arma que las dispard. De aqui
nace el problema de mineria de datos para el presente proyecto: la clasificacion de una
vainilla, segun sus caracteristicas, especificamente las asociadas al culote, dentro de los tipos
de armas y las armas relacionadas con su disparo. Es decir, en este caso, el atributo objetivo

es un arma especifica.
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Para llevar a cabo esta fase y determinar el alcance del proyecto se llevaron a cabo tres
actividades especificas:

Recoleccion de requerimientos: Para esta actividad se realizaron reuniones con nuestro
cliente real, un experto de la Fiscalia, y se definieron las especificaciones a la necesidad
encontrada.

Definicion del problema: En esta actividad se delimité el alcance general del proyecto
mediante el estudio de la necesidad identificada en la Fiscalia (ver OBJETIVOS).

Estudio balistica forense: Aqui se centré el interés en los temas relacionados con la balistica
y la balistica forense buscando comprender el proceso de disparo de un arma y su efecto sobre
la vainilla, mas especificamente sobre su culote, para con base en esto, determinar las
caracteristicas que permiten su identificacion. Esta actividad se desarrolld6 mediante una
investigacion exhaustiva de bibliografia y consultando la opinién de expertos, entre ellos, el
balistico de la SIJIN - Popayan. La informacién obtenida con esta actividad se expone en el
Capitulo 1.

Analizando el proceso de disparo se pudo determinar que las marcas que se producen sobre

las vainillas son las expuestas en la Tabla 3:

Tabla 3. Marcas ocasionadas por el disparo

Marca Descripcion Utilizada

Golpe del Marca dejada por la aguja percutora Si
i
Percutor (crater)  al impactar el fulminante

Marca impresa por el eyector a la
Marca del Eyector hora de expulsar la vainilla por fuera Si

del arma

Sello impreso en el momento que se

Marca de la Ufla  extrae la vainilla del alojamiento del

Extractora arma. Ubicada sobre el cuello de la No
vainilla
Marca impresa por el cierre de la
recamara en el momento de ingresar

Micro Rayado al alojamiento del arma y cuando se No

da el retroceso causado por el

disparo
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Debido a que el objetivo del proyecto se centra en el culote, las marcas que se analizaron
fueron el Golpe del percutor y la marca del eyector. Cabe resaltar que la importancia de cada

marca esta sujeta a la experiencia y conocimiento del perito.

4.3.2 Comprension de los datos

Los datos se obtuvieron a partir de imagenes del culote de 270 vainillas percutidas, calibre 9
mm disparadas por pistolas automaticas y semiautomaticas. Dichas muestras fueron
agrupadas segun el arma utilizada para su disparo. En total las armas muestreadas fueron 15.
Para 9 de estas armas se registraron 10 vainillas mientras que para las 6 restantes se
registraron 30. Con relaciéon a las marcas seleccionadas, los datos caracteristicos que se
lograron obtener son en total 30 y se listan a continuacion:

- Radio del culote
- Fulminante:
o Radio
o Textura: Energia, entropia, inercia, momento de diferencia inverso
- Crater:
o centro
area
excentricidad
perimetro
didmetro equivalente
redondez
tipo de figura
radio maximo
punto de radio maximo
radio minimo
punto de radio minimo
ubicacién (cuadrante)
namero de terminaciones del esqueleto
namero de intersecciones del esqueleto
distancia del crater al fondo del crater
o distancia del fulminante al crater
- Fondo del crater

O OO OO OO O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0

o centro
o area
- Eyector:
o Longitud
o Centro
o Punto inicial
o Punto final
o Angulo de ubicacion
o Ubicacion (Cuadrante)
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4.3.3 Andlisis de los datos

Después de revisar cada dato y analizar su ubicacion en el culote, se lleg6 a las siguientes

conclusiones:

El radio del culote y el radio del fulminante, son datos numéricos aproximados al valor real
debido a que son calculados como un promedio de distancias desde el centro hasta el
borde del objeto.

Los datos que referencian puntos en la imagen, corresponden a coordenadas en x e v, tal
es el caso de: centro del crater, centro del fondo del crater, centro del eyector, punto de
radio maximo, punto de radio minimo, punto inicial y punto final del eyector.

La ubicacion de un objeto puede darse en términos del angulo que representan con
respecto al eje x [0,o0] 0 en términos del cuadrante en el que se encuentran (1, 2, 3, 4). En
el caso del eyector y debido a que es una linea, es necesario representar la medida de las
dos formas, angulo de ubicacion y cuadrante, mientras que la ubicacion del crater se
determina sélo por el cuadrante, ya que se trata de una marca que comprende una region
amplia.

El tipo de figura es un dato humérico que varia entre 1 y 4 de acuerdo a la forma del crater,
donde el 1 representa a un crater con forma de circulo, el 2 a uno de forma circular con
rampa, el 3 a uno con forma de elipse y el 4 a uno con forma cuadrada. Este valor es
calculado de acuerdo a unos rangos definidos con base en la variacién de la distancia de
cada punto del contorno del crater, a su centro de masa y de acuerdo a la redondez de la
figura.

Todos los datos son numéricos, de cardinalidad simple (pueden tomar un sélo valor) y se
almacenan en una base de datos como caracteristicas de cada culote procesado.

Todos los datos son usados por el perito para la clasificacion de una vainilla, sin embargo,
debido al estado fisico del objeto y principalmente teniendo en cuenta su experiencia, él
determina que datos son mas significantes y relevantes en el momento de determinar el

arma.

4.3.4 Preparacion de los datos.

Se llevé a cabo un estudio minucioso de los algoritmos existentes para el procesamiento y

andlisis de las imagenes de acuerdo al tipo de objetos a analizar y al objetivo del proyecto, para

finalmente seleccionar y adaptar el que presentara mayor nimero de ventajas. El resultado de

esta actividad se propone en el Capitulo 2.
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Para procesar y analizar las imagenes del culote de las 270 vainillas percutidas, y obtener las
caracteristicas de cada uno. El resultado es una tabla que contiene los datos caracteristicos de
cada uno de los culotes muestreados. Estos datos son numéricos y se encuentran entre rangos
de valores diferentes, por lo que es necesario normalizarlos entre 0 y 1. Para esto se hizo uso
de la Ecuacién 16 conocida como la Normalizacion MIN-MAX.

—Min

Vi= Max=Min

Ecuaciéon 16. Normalizacion Min-Max
4.3.5 Analisis de datos

Se analiz6 el comportamiento de los datos mediante algoritmos clasicos de clasificacion. Para
esto, la vista minable (los 270 registros) se convirti6 en un archivo con formato ARFF
compatible con Weka?, Se seleccionaron cuatro (4) algoritmos: IBK que es la implementacion
de Weka para K-nn, Naive bayes, J48 que es la implementacion de C4.5 de Weka y Multi Layer

Perceptron, los resultados de la prueba se pueden observar en el Anexo H.

En la Tabla 4 se presentan los valores usados para la configuracién de cada algoritmo y el
porcentaje de instancias correctamente clasificadas (%ICC) con el algoritmo en un ambiente

gue usa validacion cruzada con 10 folders.

Tabla 4. Comparacion de resultados algoritmos de clasificacién, vista completa

Algoritmo Entradas %ICC

IBK CrossVal con K=3 64.07

Naive Bayes 75.19

J48 MNumODbj=0 67.04

Multi Layer Perceptron 74.07

A pesar de que los resultados obtenidos son aceptables para todos los algoritmos, ninguno de
ellos tiene en cuenta el peso que posee cada caracteristica, es decir, en este caso, todas las

caracteristicas influyen en la decision equitativamente.

2 “Es una coleccién de algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de mineria de datos” WEKA
The University of Waikato [45].
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Continuando con el andlisis de los datos, se determinaron las caracteristicas de los culotes que
brindan real soporte al reconocimiento de la imagen. Para esto se realiz6 un proceso de
“Seleccion de atributos” usando dos filtros dispuestos en Weka (Cfs y BestFirst). Como
resultado, las caracteristicas menos significativas, que fueran arrojadas por los dos algoritmos
mencionados fueron: nimero de intersecciones, radio medio del culote y radio medio del

fulminante.

La influencia de estas caracteristicas se determiné calculando un nuevo porcentaje de aciertos
gue se tendria al usar cada uno de los algoritmos clasicos sobre la vista alterada de la cual
fueron eliminadas una a una las caracteristicas identificadas como menos significativas (ver
Tabla 5).

Tabla 5. Resultados eliminando columnas

C1 = Ndmero de Intersecciones, C2=Radio Culote y C3=Radio Fulminante

%ICC %ICC

Caracteristica  %ICC %ICC ,
o Nayve MultiLayer

Eliminada IBK J48

bayes Percep
Ninguna 64.07 75.19 67.04 74.07
C1 63.70 76.30 67.78 70
Cc2 62.96 75.19 68.52 74.07
C3 60 74.44 67.04 69.63
C1,C2 65.93 75.93 68.89 71.48
C1, C3 65.93 75.19 67.04 69.63
C2,C3 63.33 75.19 68.89 69.63
C1,C2,C3 65.19 76.30 68.89 69.63

En la Tabla 5 se puede observar que al eliminar las caracteristicas de numero de
intersecciones (C1) y radio del fulminante (C3), se puede mejorar la calidad de los resultados
(%Instancias Correctamente Clasificadas) en el proceso de calificacion de los 4 algoritmos
clasicos, y se reduce la dimensionalidad del conjunto de datos, hecho que permite reducir la

complejidad del modelo.
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4.3.6 Modelado

Teniendo en cuenta el problema y el tipo de clasificacion que aborda la presente investigacion,

y luego de concluir que la mayoria de los algoritmos estan disefiados para resolver una tarea

estandar de clasificacion y no contempla las especificadas del problema en cuestion, se tomé el

algoritmo K-nn debido a que:

o Permite manejar un numero no determinado de clases o categorias.

e Es un algoritmo lazy, es decir, clasifica una nueva instancia, usando en cada momento
todos los datos de entrenamiento, que a la vez de ser una ventaja puede ser visto como
una desventaja por el crecimiento lineal en el tiempo de ejecucién del algoritmo en la

medida en que crecen los ejemplares, instancias o tuplas.

4.3.6.1 Algoritmo K-nn

En la Figura 51 se muestran los pasos generales del algoritmo K-nn.

K-nn (vector: DatosEntrenamiento, vector: ClaseEntrenamiento, entero: K,
vector: DatoClasificar)
{
vector: DistanciasMinimas de tamafio K
Para cada registro en DatosEntrenamiento
{
Calcule distancia del registro actual al DatoClasificar (euclidiana u
otra)
Si la distancia es una de las K menores distancia registrelo en
DistanciasMinimas junto con la Clase del registro actual
}
Realice voto (simple o ponderado) para seleccionar de las K
DistanciasMinimas el valor de la clase que més corresponda

Retorne la clase seleccionada para el DatoClasificar

Figura 51. Algoritmo K-nn

La comparacién entre una vainilla nueva que se va a clasificar y otra que fue previamente
registrada en el sistema, se realiza con base en el calculo de la distancia Euclidiana, que arroja
un valor que indica cuan diferentes (o0 alejados) son los datos de un espacio vectorial de

multiples dimensiones, donde cada dimension, corresponde a cada caracteristica o atributo
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previamente procesado y analizado de la imagen. Después de que se ha calculado esta
distancia para todos los registros de la tabla, se hace la busqueda de los K menores valores

(los més similares), que corresponderan finalmente a las clases para la clasificacion.

Usando este algoritmo se logra encontrar las vainillas (los tipos de armas y las armas
relacionadas con ellas) cuyas caracteristicas de disparo tienen mas semejanza con las
registradas en el culote de la vainilla a clasificar. En este proceso todas las caracteristicas
(area, centroide, perimetro, excentricidad, nUmero de intersecciones, y demas) tienen la misma
importancia ya que la distancia euclidiana no da ninguna ponderacion a los atributos. Pero esto
no se corresponde con la realidad, ya que cada caracteristica arroja una determinada

informacion que puede ser mas o menos significativa al momento de determinar el arma.

En el caso ideal, un experto (perito o conjunto de peritos expertos) aportaria estos valores, pero
esto no es facil de lograr. Por lo cual, fue necesario determinar en forma automatica (a través
de un algoritmo genético que se puede apreciar en la Figura 53) el grado de importancia de
cada caracteristica, es decir, el peso que se debe dar a cada atributo en el calculo de la
distancia euclidiana, de tal forma que la formula de distancia pasa a ser el expresado en la

Ecuacion 17.

= \/iwu (Xij - ni)2

Ecuacidn 17. Distancia Euclidiana
Donde, d; — representa la distancia del nuevo registro (n) a clasificar con respecto al registro j
de los datos de entrenamiento (X).
t — corresponde con el nimero total de caracteristicas

W; — corresponde al peso de la columna/atributo/caracteristica i.

4.3.6.2 Algoritmo genético para determinar pesos de los atributos

Este algoritmo (ver Figura 53) parte de una poblacion inicial cuyos individuos representan cada
uno, un valor de K (vecinos cercanos) y un conjunto de pesos para cada caracteristica (ver
Figura 52), y luego con base en esta poblacion se generan nuevas poblaciones con los
individuos que tienen una mejor aptitud o fitness. El valor K de un individuo es generado
aleatoriamente entre 1 y un Kmaximo definido para el algoritmo genético y los pesos se

generan aleatoriamente entre Oy 1.
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K: [ ] Pesos:

Figura 52. Estructura de un individuo del algoritmo genético
El fithess de cada individuo representa el porcentaje de aciertos obtenidos por el algoritmo K-nn
usando el valor actual de K del individuo y sus pesos para calcular las distancias. Para el
calculo del porcentaje de aciertos se hace uso de un algoritmo clasico de Validacion Cruzada
con 10 folders y los registros de una tabla de entrenamiento que contiene las caracteristicas de
un numero especifico de vainillas que previamente han sido clasificadas con su

correspondiente arma.

El algoritmo genético, al final retorna el individuo cuyo fitness ha sido mayor al de los demas y
gue por consiguiente es el que representa el valor de K y los pesos méas apropiados para los
datos analizados. Estos pesos y el valor de K encontrados son luego los utilizados por K-nn

para calcular la distancia y realizar la clasificacién de una nueva vainilla.
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Genético (vector: DatosEntrenamiento, vector: ClaseEntrenamiento, entero: Kmaximo)

{

1. Generacién aleatoria de la Poblacion Inicial de P individuos como la Poblacién Actual y
Célculo de Fitness para todos los individuos de la Poblacién Inicial

Repita para un MaximoDeGeneraciones

{
2. Elitismo de los E mas aptos de la poblacion actual en la nueva poblacion
3. Llegada de F Foraneos en nueva poblacién para mantener diversidad y célculo de
Fitness para estos individuos
Repita para un maximo de (P-E-F)/2 veces
{
4. Seleccione Padre 1y 2 por ruleta
5. Cruce padres con un punto aleatorio de cruce y genere el Hijo 1y 2
6.Por cada atributo/caracteristica de los Hijos y basado en una probabilidad de
mutacion realice una mutacion Gaussiana en el atributo
7. Calcule Fitness para Hijo 1y 2
8. Incluya Hijo 1y 2 en nueva poblacién
}
9. Poblacién Actual = Nueva Poblacion
}

Retorne Poblacién Actual [O]

Figura 53. Algoritmo genético utilizado para hallar el valor apropiado de los pesos y de K

4.3.7 Evaluacién

Para el desarrollo del proceso de evaluacion se desarrollaron las siguientes actividades:

¢ Clasificacién teniendo en cuenta pesos

e Extra polaridad de los resultados

¢ Eliminacion de caracteristicas menos significativas

e Ajuste del modelo

Para esto, se utilizaron los 270 registros que contiene la vista minable. A partir de los cuales fue

generado el conjunto de datos de entrenamiento y el conjunto de datos de pruebas.
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4.3.7.1 Clasificacion teniendo en cuenta pesos

Para determinar el peso de las caracteristicas en el proceso de clasificacion, se realizaron
pruebas con el algoritmo genético previamente presentado, sobre la vista minable completa
(usando todas las caracteristicas) obteniendo como resultado que el mejor valor de K fue de
uno (1) con un 82% de instancias correctamente clasificadas (casi un 20% mejor que la versién
K-nn sin pesos). Este resultado es el promedio de 10 ejecuciones del algoritmo, con un nimero

de generaciones igual a 100 y un valor maximo de K igual a 15.

4.3.7.2 Extra polaridad de los resultados

Con el objeto de revisar que tan extrapolables pueden ser los resultados, se usé el conjunto de
entrenamiento con 195 registros (72% de los datos originales), muestreados aleatoria y
representativamente. El algoritmo genético fue aplicado a este conjunto de datos obteniendo
como resultado promedio de 10 ejecuciones el valor de uno (1) para Ky un 81% de instancias
correctamente clasificadas. En este sentido, se puede decir que los resultados pueden ser

extrapolables a la muestra.

4.3.7.3 Eliminacion de caracteristicas menos significativas

Se ejecutd el algoritmo genético sobre los datos completos (vista minable original) y sobre los
datos de entrenamiento, eliminando previamente las columnas C1 (nimero de intersecciones),
C2 (radio del culote) y C3 (radio del fulminante). Los resultados obtenidos fueron similares (83
%ICC), a la prueba con todas las caracteristicas. La mejora lograda al incluir los pesos en las
caracteristicas con respecto a los algoritmos clasicos, se mantiene aln si las caracteristicas
Cl1, C2 y C3 son eliminadas. Eliminar estas caracteristicas ayuda a simplificar el modelo,
conservando la misma eficacia en la clasificacion.

En este punto se determiné el grado de precision del modelo de clasificacién calculando una
rata de error de 17%, igual al error cuadrado medio, debido a que nuestro atributo objetivo es

una variable categorica.

4.3.7.4 Ajuste del modelo

Finalmente, con el 28% restante de la vista minable, un total de 75 registros (270 - 195), se
cred un conjunto de datos denominado conjunto de prueba. Se aplicaron los pesos y el valor de
K obtenidos en el algoritmo genético que se aplicéd al conjunto de datos de entrenamiento (195

registros) y se obtuvo un 81 %ICC. Lo que muestra que el modelo no se sobre ajusta a los
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datos de entrenamiento y que tiene reales posibilidades de ser aplicado a escala, es decir,

miles o millones de registros.

Es preciso comentar que el %ICC es una medida muy estricta para el algoritmo, puesto que el
uso del software implica que al perito se le muestra una lista ordenada (de la mas similar a la
menos similar) de vainillas relacionadas con la nueva vainilla que se necesita clasificar y que
superan un umbral minimo de similitud. En este sentido los porcentajes obtenidos en la
evaluacién, son la cota minima del porcentaje de clasificacion, ya que el resultado correcto
puede estar en el segundo, tercer o cuarto puesto en la lista, lo que implica una respuesta
semi-correcta en el sentido académico, pero muy util para el perito que realiza la clasificacion
de la vainilla, ya que le evita revisar una gran cantidad de patrones de marcas que dejan los

distintos tipos de armas sobre las vainillas.

4.3.8 Despliegue

Para el desarrollo de esta fase se utilizé Proceso Unificado (UP) [44], tal como se explica en el
Capitulo V, donde se muestra el desarrollo de cada fase: analisis, disefio, implementacion y

pruebas.
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5 CONSTRUCCION DEL PROTOTIPO SOFTWARE

El prototipo implementado (en el marco de la fase de despliegue del proceso CRISP-DM) es
una aplicacion Windows que fue desarrollada con base en la fase de construccion planteada
por el Proceso Unificado [44]. Esta metodologia plantea cuatro fases que se llevaron a cabo de
la siguiente manera:

e Analisis: En esta actividad se estudiaron detenidamente los requerimientos y se elabor6 un
documento de analisis que contiene los casos de uso y el modelo conceptual.

e Disefio: Se realizo una especificacion detallada de la solucion, definiéndola claramente en
un documento que contiene el diagrama de clases de disefio y el disefio de la interfaz de
usuario.

o Implementacién: Se realizé la construccion (codificacion) de los componentes disefiados
previamente.

e Pruebas: A cada médulo implementado donde se ingresan o actualizan datos se le
realizaron pruebas de caja negra. Adicionalmente, se llevé cabo una reunién con el cliente
real, para verificar la integracion de los componentes y el rendimiento de los mismos (ver
Anexo E).

Estas fases se desarrollaron para cada submdédulo identificado:

e Procesamiento y Anadlisis de imagenes: cargue, edicién, procesamiento y analisis de
imagenes, edicion de caracteristicas.

e Clasificacion: generacion de la recomendacion: armas clasificadas y sucesos
involucrados.

e Funcionalidades generales: gestion de usuarios: registro, inicio de sesion, verificacion y
validacién, actualizacion y eliminacién de usuarios. Gestion de casos: registro, actualizaciéon
y eliminacion de la informacion relacionada con casos delictivos en los cuales fueron
involucradas armas de fuego.

e Consultas: generacion de los datos relacionados con casos, armas, vainillas y usuarios
registrados.

Estos cuatro sub-médulos se implementaron en forma paralela en cuatro ciclos diferentes,

luego de los cuéles se obtuvo el modulo general, esto se explica con méas detalle en el apartado

5.4.
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5.1 ARQUITECTURA DEL SISTEMA

Para la implementacion de este proyecto se utiliz6 una arquitectura de 3 capas: l6gica de

presentacién, l6gica de negocio y logica de servicios. Cada capa y sus componentes pueden

ser observadas en la Figura 54 y se describen a continuacion.

A S;J

USUARIOS

Légica de presentacidn

Légica de Negacios i

FACHADA

PAID CLASIFICACION LOGICA APLICACION
Légica de Senvicios i
COMPOMENTES
LOGICOS DE MCR

ACCESO ADATOS

v

SQALServer|

)
B el
g N
£

BD SIRBA FROCESAR IMAGEN.DLL

Figura 54. Arquitectura SIRBA
Capa de l6gica de presentacion: Contiene los componentes que proporcionan una interfaz
entre el usuario y la aplicacién. A través de éstos el usuario: ingresa los datos que son
procesados y/o almacenados por el sistema y adicionalmente, visualiza los resultados de
alguna operacién. Para cumplir con estos objetivos, esta capa se comunica a través de una
fachada, con la capa de légica de negocio. Los componentes de la capa de logica de
presentacion son formularios Windows que pueden diferenciarse segdn su funcién principal:

inicio de sesibén en el sistema y funcionalidad del sistema (MDI): interfaz de administracién de
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casos, usuarios, armas y vainillas; interfaz de procesamiento y analisis de imagenes; interfaz

de clasificacion.

Capa de l6gica de negocio: En esta capa se encuentra la implementacion de la logica de la

aplicacion, es decir, los procesos relacionados con la funcionalidad que ofrece el sistema. Los

componentes que forman parte de esta capa, se describen a continuacion:

Logica de procesamiento y andlisis de imagenes (PAIl): proporciona las funcionalidades
referentes a la edicion, procesamiento y analisis de imagenes. Es decir, provee las
operaciones de filtrado, manipulacion de intensidad de color y de tamafio, y extraccion de
informacion como planos, histograma, ubicacion y extension de imagenes. Adicionalmente,
contiene la implementacion del algoritmo de procesamiento, compactado en una dll
generada con Matlab, que permite obtener las caracteristicas de la imagenes usadas
posteriormente en su clasificacidn, es decir, los datos que se registran en la vista minable.
Para acceder a dicho algoritmo, este componente se comunica con el Matlab Component
Runtime (MCR) de Matlab, que hace parte de la capa de l6gica de servicios.

Ldgica de clasificacién de imagenes: da soporte a las tareas de mineria de datos: acceso
a la vista minable, normalizacion de datos, asignacidon de pesos (algoritmo genético) vy
clasificacion (k-nn con distancia euclidiana ponderada). Esta capa se comunica con el
componente de Acceso a datos de la capa de l6gica de servicios.

Logica de negocios de la aplicacién: en este componente se proveen las funciones
pertinentes para la gestion de la informacion base del sistema que da soporte a su
funcionalidad propia, es decir, la gestion de usuarios y la gestion de casos, armas y
vainillas.

Fachada: este componente provee la interfaz de comunicacion entre esta capa y la capa
de presentacion. A través de la fachada son intercambiados los datos que ingresa el

usuario y los resultados proporcionados por el sistema.

Los componentes: légica de procesamiento y analisis de imagenes, logica de clasificacion y

lI6gica de negocios de la aplicacién trabajan en conjunto para poder brindar al usuario el

resultado esperado a cualquier operacion solicitada.

Capa légica de servicio: La funcionalidad que provee esta capa, permite la persistencia de los

datos y la comunicacion con el MCR, de modo que el proceso es totalmente invisible e

independiente de las capas superiores. Esta constituida por los siguientes componentes:
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Acceso a base de datos: es el componente encargado de la comunicacion con el motor de
la base de datos de forma que esto es independiente de la aplicacion. Permite la
persistencia y el acceso a los datos almacenados, asi como su actualizacion y eliminacion.
El motor de base de datos seleccionado fue Microsoft SQL Server 2005.

Matlab Component Runtime (MCR): permite el acceso a las operaciones proporcionadas
por la dll que fue generada con Matlab. Es un motor que independientemente de la
instalacion de Matlab, favorece la interaccion de sus productos, con otros que han sido
generados con otros lenguajes. En este caso, el acceso a la funcionalidad de
procesamiento de imagenes que proporciona la mencionada dil, es posible desde la

aplicacion que ha sido implementada con C#, sin tener que instalar Matlab.

5.2 ANALISIS Y DISENO

5.2.1 Diagramas de Casos de uso

Las operaciones que pueden ser realizadas por los usuarios del sistema, se muestran entre la

Figura 55 y la Figura 60, y se encuentran divididas en paguetes de acuerdo a su funcionalidad:

Consultar informacion de imagen, imagen y ayuda, editar imagen, procesar imagen, gestionar

caso y gestionar usuarios.

CONSULTAR INFORMACION IMAGEN

Canzultar Caracteristicas
.
<<E>¢Ehd>> Conzultar Histograma “E”dﬁjﬁ”
F
Fl

e
/!
s «E;uﬁd» "‘ <<Extend>* ¥ Wer Fulminante

S e ¥ -
S Yerlmagenes Segmentada: -"'
# d"
L qut!nd::
4

.
- S,

e aeEremeg,

. by - Var Baze
Consultar Infarmacidn Imagen '_'___ 0l B
--------- Consultar Informacion Basica
. <<E>ctend>>
-
Y

'\!h‘..‘
-

Wer Golpe

Administradar

-
S

<<E>denah-.

2¢ncludes

Iniciar Sesin

Balistico

Figura 55. Diagrama casos de uso - Paquete CONSULTAR INFORMACION IMAGEN

75



Facultad de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones Diana Sanchez Dorado
Programa de Ingenieria de Sistemas — Universidad del Cauca Judy Viviana Molano Mora

En la Figura 55 se muestra el paquete consultar informacién imagen, que agrupa la
funcionalidad correspondiente a consultas que pueden realizar el administrador y el balistico
acerca de informacién de la imagen: sus caracteristicas, el golpe, el fulminante y la base, las
cuales son generadas luego de que la imagen es procesada; su histograma y su informacion
bésica. Adicionalmente en este paquete se encuentra la funcion de zoom, que permite ampliar

o disminuir el tamafio de la imagen en pantalla.

IMAGEN Y AYUDA

Recargar Imagen

Zlncludes=>

Administradar

<<lncludes==

Zuardar Imagen

Iniciar Sesidn

“2lncluder=

Consultar Ayuda —— <<E>€tend>>

. h‘ Tee— Cansultar Informacian SIRBA
Balistico £

“ <<Extend=>
[]
1

Conzultar Manual de Usua

Figura 56. Diagrama casos de uso - Paquete IMAGEN Y AYUDA

La Figura 56 muestra el paquete que agrupa las operaciones: recargar imagen, que permite
mostrar en pantalla la imagen en su estado original (estado de carga); guardar imagen, que
permite almacenar en disco la imagen que actualmente se esté visualizando; consultar ayuda,
gue le facilita al usuario informacidn necesaria para que acceda correctamente a la
funcionalidad del sistema. Estas operaciones pueden realizarse por un administrador o un

balistico.
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EDITAR IMAGEN
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Figura 57. Diagrama casos de uso - Paquete EDITAR IMAGEN

En la Figura 57 se encuentra el paquete Editar Imagen que muestra los casos de uso para el
usuario administrador y el balistico, mediante los cuales pueden realizar sobre la imagen
operaciones como: filtrarla con el filtro de media, mediana, blur y/o sharpen; cambiar su brillo,

contraste y/o saturacion, convertirla en una imagen gris, obtener sus planos de color (R,G,B) y

cortarla haciendo seleccién de una zona. Por ultimo, la operacion deshacer cambio, que le
permite a un usuario volver la imagen al estado anterior al Gltimo cambio.
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Figura 58. Diagrama casos de uso - Paquete PROCESAR IMAGEN

La Figura 58 indica el paquete Procesar Imagen que basicamente involucra las operaciones de

procesamiento del culote, golpe y eyector, que permiten luego

encuentre definida, obtener sus datos caracteristicos. Posteriormente, estos pueden ser
clasificados para encontrar el arma que posiblemente ocasiond el disparo de la vainilla

correspondiente a la muestra procesada. Estas operaciones pueden ser realizadas por un

administrador o un balistico.

de que la zona a procesar se
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GESTIONAR CASO
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#
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- Editar Infarmacian Caso - _‘_{Ex‘tend}}
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=<lncludes:
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Figura 59. Diagrama casos de uso - Paquete GESTIONAR CASO

En la Figura 59 se muestra el paquete Gestionar Caso, que indica las operaciones relacionadas
con la gestidn de la informacion correspondiente a un caso delictivo: datos propios del caso,

armas y vainillas involucradas, que pueden efectuar los administradores y los balisticos.
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GESTIONAR USUARIOS

Consultar Usuario
-
-~
<<E>§£nd>> Crear Usuario
-
/ -
- -

Zestionar Usuarios

Administrador -
<<E§haqd}}
Rt

<<lncluded= Il
Eliminar Usuario
Iniciar Sesidn

Figura 60. Diagrama casos de uso - Paguete GESTIONAR USUARIOS

En la Figura 60 se muestra el usuario administrador como encargado de la gestion de la
informaciéon de los usuarios del sistema. Estas operaciones se encuentran agrupadas dentro

del paquete Gestionar Usuarios.

5.3 CASOS DE USO REALES

Definicion de actores

Actor ACT-01 Administrador

=  DIANA SANCHEZ

Autores « JUDY VIVIANA MOLANO

Fuentes Universo del discurso

Persona que puede realizar las tareas del balistico y ademas, la

Descripcion gt .
gestién de usuarios.

Comentarios Sin Comentarios

Actor ACT-02 Balistico

= DIANA SANCHEZ

Autores « JUDY VIVIANA MOLANO
Fuentes Universo del discurso
Persona encargada de Ila administracion de los datos
Descripcion correspondientes al proceso de reconocimiento y clasificacion de
vainillas y armas.
Comentarios Sin Comentarios
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Descripcion de casos de uso

Por cuestiones de espacio no puede incluirse la descripcién de todos los casos se uso en el

presente documento, sélo se exponen los casos de uso mas relevantes: procesar imagen,

procesar imagen almacenada, procesar culote y clasificar vainilla. Una descripcion completa de

los casos de uso reales puede consultarse en el Anexo A.

Tabla 6. Caso de uso real: PROCESAR IMAGEN

CASO DE USO
CUSO0-09 Procesar Imagen
Actores ACT-01 Admir_1istrador
ACT-02 Balistico
El sistema permite a los Administradores y Balisticos, luego de iniciar una
L sesion, acceder a las opciones de edicién y procesamiento de la imagen del
Descripcion - , X
culote de una vainilla que él manualmente carga en el sistema, tal como se
describe en el siguiente caso de uso.
S SIRBA 10 m 5 - e

Archivo  Caso cesarlmagen | Usuario Ayuda
Procesar Culote B
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I Nombre | Fecha de captura Etiquetas Tamafo

Vinculos favoritos

Documentos D D D D
[E| Documentos

A2Ttif | A3D24F AAD2HE ASD2Hf

‘ 5| Sitios recientes
B Escritorio

18 Equipo

s B @ @ @
J Musica 72t A7 _T72.tif A8 _T72.tif A9 72 tif AL0_I72.tif
B Busquedas

Jl Acceso piiblico B D

craterAl tif craterA2 tif golpe.tif
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Vinculos favoritos

E\ Documentos

E\ Documentos

%] Sitios recientes

Escritorio

& Equipo

| Imagenes
, Musica
Bidsquedas

Ji Acceso publi

Carpetas

-
Nombre

Al_I72.tif

A6_T72.tif

co -’ |

craterAl tif
A

Nombre: A2_|72tif

Fecha de captura Etiquetas Tamaiio

A2 T72 tif

AT_T72.4if

craterA2.tif

it
P

A3_T72.tif

AB_T72.tif

golpe.tif

S SReA 10 (K) =[E] %]
Imagen Procesar Imagen Clasificar Editar Ver m Ayuda
S Balistica [=][@]|=]
| Regla ["] Linea Regla
Descripcion de la imagen

Nombre: A1_172

Extension: tif

Dimension: 2176 x 1632

Tamafio: 10405.0 KB

Fecha Friday January 22, 2010

Creacion:

]

Secuencia
normal

Paso |Accion
Actor Sistema
Solicita operacion

1 “Procesar Imagen” | Muestra men0 desplegable, con las
directamente desde la|opciones de procesamiento [B]
ventana inicial [A]
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Despliega una nueva ventana que
2 Selecciona opcion |incluye  opciones para edicion,
“Procesar Culote” [B] procesamiento y analisis de imagenes
[C].
En la ventana para edicion
3 y procesamiento de | Muestra menu desplegable, con las
imagenes, selecciona | opciones de imagen
opcion “Imagen” [D].
Abre nueva ventana para ubicacion y
4 Selecciona opcion “Cargar”’|carga de imagenes [F], solo
[E]. permitiendo la carga de archivos con
formatos de imagen [G]
Cierra ultima ventana abierta y carga
la imagen seleccionada por el
usuario. Inicializa todos los campos
(caracteristicas, flags, etc).
Si ésta operacién no puede
Ubica y selecciona [H] la realizarse, el sistema muestra
5 imagen a cargar en el|5a un mensaje de  error
sistema y da clic en el indicando el fracaso de la
boton Abrir [1] operacion y cudl fue la razon.
Si ésta operacion puede
realizarse, el sistema muestra
5b la imagen en la ventana
actual [J] y habilita la opcion
“Filtros” [K].
Recibe informacién segun
5 el éxito o fracaso de su
operacion.
Excepciones Ninguna
Comentarios Ninguno

Tabla 7. Caso de uso real: PROCESAR CULOTE

CASO DE USO
CUSO-11 Procesar Culote
ACT-01 Administrador
Actores —
ACT-02 Balistico
El sistema permite a los Administradores y Balisticos, luego de iniciar una
Descripcion sesion, encontrar las caracteristicas del culote de una vainilla mediante el

procesamiento de su imagen, segun se describe en el siguiente caso de

uso
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S srearo R B U WS = =1

Imagen Pro}bsa(fmagen Clasificar Editar Ver Filtros Ayuda

Procesar Culote{
Procesar Créter

Procesar Eyector

"] Regla ["] Linea Regla

===

Descripcion de la imagen

Nombre:

Extension: tif

Dimension: 2176 x 1632

Tamafio: 10405.0 KB

Fecha Friday January 22, 2010
Creacion:

S SIRBA 10 [=[E] = ]
Imagen Procesar Imagen Clasificar Editar Ver Filtros Ayuda
B Balistica Elae]

[} Regla [ Linea Regla

©

RadioMax Crater | (494 434)

RadioMin Crater | (426,431)

CARACTERISTICAS
(1046822
&
—_Radio 326
(3059
soars
&3
a
08737
:

Guardar
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Balistica

S |

N Lz imagen del culote no se pudé procesar. No se encuentra |z imagen.
' Intentelo nuevamente.

©)

“Procesar Culote” [C]

Paso Accibn
Actor Sistema
1 Solicita operacion Mugstra menu desplggable, con las
“Procesar Imagen” [A] opciones de procesamiento [B]
5 Solicita operacioén | Realiza el procesamiento de la imagen

cargada.

Procesa y analiza la imagen cargada.

Si el procesamiento y analisis
de la imagen no puede
Secuencia 3a efectuarse_, el S|stema_ m_uestra
normal ] ) o un mensaje de error indicando
Visualiza  indicador ~ de el fracaso de la operacion y cudl
3 progreso de su solicitud fue la razon [E].
[D]
Si el procesamiento y analisis
de la imagen puede efectuarse,
3b el sistema muestra los
resultados  obtenidos. Las
caracteristicas obtenidas para
el culote [F].
Recibe informacion segun
4 el éxito o fracaso de su
operacién de
procesamiento [E][F].
Paso Accion
Excepciones 3 En caso de que el usuario desee cancelar la operacion, el sistema

proporciona esta opcion.

Comentarios

Para acceder a las operaciones que describe este caso de uso, el usuario
previamente ha realizado las acciones descritas en el caso de uso
“Procesar Imagen” o en el caso de uso “Procesar imagen almacenada”.
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Tabla 8. Caso de uso real: CLASIFICAR VAINILLA

CASO DE USO

CUSO-14

Clasificar Vainilla

Actores

ACT-01 Administrador

ACT-02 Balistico

Descripcion

El sistema permite a los Administradores y Balisticos, luego de iniciar una
sesion, y de encontrar las caracteristicas en la imagen de un culote, clasificar
la correspondiente vainilla para obtener el arma o la lista de armas que
posiblemente produjeron su disparo y los hechos delictivos en los cuales
éstas han estado involucradas, segun se describe en el siguiente caso de
uso

S SRBA 10

Imagen Procesar Imagen | Clasificar | Editar Ver Filtros Ayuda
2 5 Clasificar 3
S Balistica =]

L WA % - _w— )

"] Regla "] Linea Regla

Descripcion de la imagen

Nombre:

Extension: tif

Dimension: 2176 x 1632

Tamario: 10405.0 KB

Fecha Friday January 22, 2010
Creacion:
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casDelito casDireccion

ioEspecific casDs

casUsoArma casUsoSustanTc casFecha

Fabricacién y... | Calle 9 32-16

Habitacién Sucedio a las ...

si

11/5/2009

. | Homicidio; Avenida pana... |Kilometro 15 Sucedio a las ...

11/17/2009

Secuencia
normal

Paso

Accion

Actor

Sistema

Solicitar
“Clasificar” [A]

Verifica que exista un registro de datos
minimos de la vainilla para proceder con
su clasificacion.

operacion

la

Si no se tiene como minimo el
registro de las caracteristicas
del golpe, el sistema mostrara
un mensaje de error indicando
que para la clasificacion de la
vainilla  dichos datos son
indispensables [B].

1b

Si se tiene como minimo el
registro de las caracteristicas
del golpe, contintia paso 2.
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Realiza operacion de clasificacion de la
vainilla
Si la clasificacion de la vainilla
no puede efectuarse, el sistema
2a muestra un mensaje de error
indicando el fracaso de la
operacion y cudl fue la razén.
5 Visualiza indicador de Si la clasificacion de la vainilla
progreso de su solicitud [C] puede efectuarse, el sistema
abre una nueva ventana en la
cual muestra los resultados
2b obtenidos: el arma o I_a lista de
armas que posiblemente
ocasionaron el disparo de la
vainilla clasificada [D] y los
hechos delictivos en los que han
estado involucradas [E].
Recibe informaciéon segun
el éxito o fracaso de su
operacién de clasificacion | Si el usuario confirma el resultado, el
[D][E]. Si esta de acuerdo |arma es vinculada directamente con la
con la informacion |vainilla en la base de datos. Si el
3 suministrada, da clic en el |usuario simplemente desea almacenar
botén Confirmar [F]. Si|el resultado, el sistema, relaciona al
desea simplemente | arma como sospechosa. Si el usuario
guardar el resultado, da|cancela la operacion, el sistema no
clic en el botén Guardar | almacena ningun registro.
[G]. De lo contrario da clic
en el botén Cancelar [H]
Paso Accion
Excepciones > En caso de que el usuario desee cancelar la operacion, el sistema
proporciona esta opcion [H].
Comentarios Ninguno

5.3.1 Diagrama de clases

La Figura 61 muestra el diagrama de clases del sistema y la Tabla 9 una breve descripcion de

cada una de las clases. Estas clases son descritas de manera mas detallada en el Anexo B.
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Figura 61. Diagrama de clases de SIRBA

Tabla 9. Descripcion de clases

CLASE FUNCION

Login Esta clase permite realizar las operaciones que dan 0 no
autorizacién a un usuario para el ingreso en la aplicacion.

Caso Permite gestionar los diferentes casos a ingresar en el sistema.

Vainilla Permite gestionar la informacién de una vainilla.

Arma Permite gestionar la informacién de un arma.

Persona Provee las diferentes funciones que permiten gestionar la
informaciéon de una persona.

Usuario Esta clase cuenta con las operaciones que permiten gestionar los
usuarios del sistema.

FachadaSirba Clase intermediaria donde se encuentran el llamado a los
métodos que permiten la gestion de un caso y la gestion de
usuarios.

GestorSirba Clase donde se encuentran los métodos que permiten gestionar
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CLASE FUNCION
las consultas sobre la base de datos.
BaseDatos Provee los métodos que permite la comunicacion con la base de
datos.
Balistica Provee las funciones que gestionan el procesamiento y la
clasificacion de una vainilla.
IntermedMatlab Clase intermediaria encargada de comunicarse con matlab y

entregar los resultados a la interfaz del sistema.

Procesarimagen

Provee las diferentes funciones que permiten realizar el

procesamiento de imagenes.

Clasificar Provee los métodos que dan soporte para la clasificacion de una
vainilla.

FachadaKnn Clase intermediaria donde se encuentran el llamado a los
meétodos que permiten dar gestidn al algoritmo de clasificacion.

Constantes Clase donde se declaran las constantes inicializadas con los
valores para realizar los diferentes calculos.

Cromosoma Calcula el mejor fithess ordenando los resultados obtenidos de

mayor a menor.

ValidacionCruzada

Provee los métodos que para el calculo del algoritmo de

Validacion Cruzada.

Knn Realiza la clasificacion de una nueva vainilla con otra que fue
previamente registrada en el sistema.

VotoPonderado Permite comparar varias distancias para seleccionar la clase
correspondiente a la menor entre ellas

Célculos Provee los métodos para calcular la distancia euclidiana entre dos

puntos y para Normalizar los datos.

5.3.2 Modelo de la base de datos

A continuacién en la Figura 62 se encuentra el modelo de la base de datos del sistema, cuyas

tablas se describen de manera general en la Tabla 10 y de manera especifica en el Anexo B.
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Figura 62. Modelo de la base de datos de SIRBA

Tabla 10. Descripcion de las tablas de la base de datos

TABLA FUNCION

Rol Almacena la informacion de los tipos de usuario que pueden
acceder al sistema.

Cuenta Contiene informacién de las cuentas de usuarios registrados
en el sistema.

Persona Contiene la informacion referente a las los usuarios del
sistema y de las personas asociadas a un caso.

Funcionario Contiene los datos propios de un funcionario.

FuncionarioCaso

Contiene la informacién de los funcionarios asociados a un

caso y el respectivo rol qgue desempefian en este.

PersonaCaso

Almacena las personas asociadas a un caso especifico, asi
como también el tipo de rol que desempefia con respecto al

Caso.
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TABLA FUNCION

Lugar Contiene los datos de un lugar como el pais, departamento y
la ciudad.

Caso Almacena los datos pertenecientes a un caso

Arma Almacena

Vainilla Contiene los datos propios de una muestra asi como las
caracteristicas generadas por el algoritmo de procesamiento
de imagenes e informacién del arma que percutié la vainilla.

ArmaCaso Contiene los registros de las armas que se encuentran
implicadas en un caso.

CaracteristicasArma | Almacena algunas de las caracteristicas de un arma.

MarcaArma Contiene las distintas clases de marcas de un arma.

TipoArma Contiene la informacion referente a los diferentes tipos de
armas utilizados en el sistema.

VainillaCaso Almacena la informacion de las vainillas asociadas a un caso

en particular.

ArmasVainillas

Sospechosas

Almacena los datos arrojados por el algoritmo de clasificacion
donde se encuentra las armas que posiblemente percutieron

una vainilla.

VainillaNormal

Almacena los valores normalizados para una nueva vainilla.

MinMax

Establece el rango inferior y el mayor sobre el cual un conjunto

de datos pueden ser normalizados.

5.4 IMPLEMENTACION

Para la implementacion la aplicacién fue dividida en 4 médulos que componen la funcionalidad

del sistema en general: Procesamiento y Andlisis de imagenes, Clasificacion, Funcionalidades

generales, Consultas. Estos médulos se explican a continuacion:

5.4.1 Procesamiento y Analisis de imagenes

Toda la funcionalidad del sistema en la cual interviene la imagen, esta agrupada en este

maodulo. Desde el cargue y almacenamiento, hasta su caracterizacion.

Dentro de este médulo se encuentran las siguientes operaciones:
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Visualizar y editar imagen: permite al usuario buscar una imagen y visualizarla en pantalla
dentro del sistema. Por ahora se recomienda que la extension de la imagen sea TIFF, para
garantizar mejores resultados del algoritmo de procesamiento, sin embargo, el sistema permite
visualizar imagenes en otros formatos. Luego de esto es posible: consultar informacién basica
de la imagen como: nombre, extension y fecha de modificacion; consultar su histograma para
cada plano de color, hacer zoom de la imagen hacia adentro o hacia afuera, convertirla a
escala de grises, obtener sus planos de color: rojo (R), verde (G) y azul (B), si es una imagen
RGB; aumentar o disminuir su brillo, contraste y saturacion; recortar la imagen, para lo cual el
sistema le permite al usuario seleccionar una zona especifica; filtrar la imagen haciendo uso de
los filtros: Media, mediana, blur y sharpen.

Submaodulo implementado en C#, usando la libreria Aforge para procesamiento de imagenes.

Procesar y analizar imagen: brinda al usuario la opcién de caracterizar una imagen si esta
contiene el culote de una vainilla percutida. Sélo en este caso, el sistema le proporciona al
usuario, informacion acerca de las medidas de dicho objeto generando una lista de los datos
respectivos. Algunas de estas caracteristicas son graficadas para que el usuario corrobore los
resultados y dado el caso los modifique, para lo cual el sistema dispone la imagen vy las lineas o
puntos correspondientes, de manera que pueden ser editados (lineas alargadas, puntos
movidos) y muestra: una regla en centimetros horizontal y vertical, y dos lineas, una horizontal
y otra vertical, que le permiten al usuario verificar las medidas haciendo uso de la regla.

Submédulo implementado en C#, soportado en Matlab R2006a y R2007b, mediante el ToolBox

de procesamiento de imagenes.

5.4.2 Clasificacion

Este mddulo fue implementado en C# e incluye las operaciones que permiten la clasificacion de
una imagen y por ende la generacion de la recomendacion del arma y sus correspondientes

casos involucrados, dichas operaciones son descritas a continuacion:

Generar vista minable: permite tomar los datos almacenados como caracteristicas de las

vainillas registradas y normalizarlos.

Clasificar vainilla: Esta opcion permite a los usuarios clasificar los datos caracteristicos

obtenidos para un culote especifico, tomando la vista minable generada, que contiene todos los
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datos clasificados hasta el momento. Esto sirve para generar una lista de las armas
posiblemente involucradas con el disparo de la vainilla correspondiente a dicho culote y
adicionalmente los hechos delictivos en los que estas armas han sido implicadas. Para la

clasificacion se ha tenido en cuenta un peso determinado de cada caracteristica.

Pesos y numero de muestras: Como se explicd previamente, antes de la clasificacion de
culote, fue necesario implementar una funcionalidad encargada de calcular los mejores pesos a
tener en cuenta para cada caracteristica (Algoritmo genético) en el momento de la clasificacion
y el mejor numero de muestras de armas involucradas que el sistema podria arrojar. Esta

funcionalidad esta incluida en este conjunto de operaciones.

5.4.3 Funcionalidades generales.

Se incluyen dentro de este mddulo, las operaciones relacionadas con la gestidn de informacién
de hechos delictivos (casos) y usuarios, tal como se describe a continuaciéon (médulo

implementado en C#):

Gestion de usuarios: se implement6 la funcionalidad relacionada con el registro, actualizacion
y eliminacion de usuarios, que puede ser accedida por un usuario administrador. De manera
que el sistema puede verificar qué persona solicita el ingreso para segin eso permitir 0 no un
acceso completo. Cualquier funcionario autorizado de la Fiscalia puede ser registrado por
medio del administrador que ingresa sus datos. Posteriormente podra iniciar sesion y hacer uso

de lo que el sistema ofrece.

Gestion de casos: en este conjunto de operaciones implementadas se abarcé lo relacionado
al registro, actualizacion y eliminacion de informacion concerniente a hechos delictivos. Dicha
informacién contempla datos como fechas, lugares, victimas, indiciados, armas y vanillas,
siendo estas Ultimas, de especial interés para el proyecto. Los hechos delictivos que se
registren en el sistema, tendran real importancia en cuanto a la clasificacién, si en ellos fueron
involucradas armas de fuego, sin embargo, se permite el registro de otros hechos debido a que
puede ser importante para un funcionario de la fiscalia relacionar también otros datos como

lugares, fechas o personas involucradas.
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5.4.4 Consultas

Toda la informacién registrada puede ser consultada por los usuarios autorizados. Este médulo
permite la recuperacion de informacion relacionada con casos, armas, vainillas y usuarios
segun un parametro de busqueda. Fue implementado en C# para lo referente a la interfaz de
acceso a la base de datos y en SQL para el acceso al motor Microsoft SQL Server 2005.

La aplicacién Windows fue implementada en el lenguaje de programacion orientado a objetos
C# de la plataforma Microsoft .NET, en el IDE de desarrollo Microsoft Visual Studio 2008. A
excepcion del moédulo de procesamiento y analisis de imagenes que fue implementado en

Matlab y por el cual es necesaria la instalaciéon del MCR que permite su ejecucion.

5.5 PRUEBAS

Después de desarrollar el Sistema de Informacion para el Reconocimiento Balistico (SIRBA
1.0)), se procede a validar sus principales funciones frente a los requisitos del negocio, para
esto se realizaron pruebas de caja negra y se llevo a cabo una reunién con el cliente. El

resultado de la ejecucion de estas pruebas puede verse en el Anexo E.
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6 CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

6.1 CONCLUSIONES

= En este trabajo se lograron identificar las principales marcas impresas por armas
automaticas o semiautomaticas, sobre los culotes de las vainillas en el momento del
disparo y sus principales caracteristicas, las cuales fueron agrupadas, y de acuerdo al
alcance del proyecto, identificadas mediante algoritmos de procesamiento y andlisis de
imagenes. Estas caracteristicas (descritas en este trabajo) se cuantificaron y se agruparon
en un conjunto de datos organizado para ser utilizados en la clasificacion; donde el éxito de
esta etapa dependi6 de la exactitud de los algoritmos de extraccion de dichas
caracteristicas.

= A partir de la segmentaciéon con base en la homogeneidad de zonas, se logré un resultado
sobresaliente en comparacion con algoritmos tradicionales recomendados para problemas
como el planteado en el presente proyecto, tal es el caso de la transformada de Hough para
circulos.

» Se disefid un modelo de clasificacion basado en técnicas de mineria de datos, mediante el
cual se analizan los datos caracteristicos obtenidos para la imagen del culote de una
vainilla especifica y se obtiene como resultado el arma o la lista de armas que posiblemente
produjeron su disparo. Con el modelo planteado, el cual se basa en un algoritmo genético y
en el algoritmo K-NN, se logra la clasificacion con un 83% de probabilidad de acierto.
Posteriormente, con los datos de las armas obtenidos, se encuentra la informacién
concerniente a otros hechos delictivos involucrados.

= Se construyd la primera version del sistema de informacién para el reconocimiento balistico,
mediante la implementacion de algoritmos de procesamiento y analisis de imagenes y con
base en el modelo de clasificacién definido, que da soporte al proceso de caracterizaciéon y
clasificacion del culote de una vainilla disparada y genera la informacion correspondiente al
arma posiblemente implicada y a los hechos delictivos involucrados.

» Se determinoé el grado de precision del sistema obteniendo las medidas correspondientes al
error cuadrado medio y a la rata de error, mediante la adquisicién, caracterizacion y

clasificacion de 270 muestras de vainillas, las cuales fueron proporcionadas por la Fiscalia.
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Los resultados obtenidos reflejan la calidad de proceso realizado: una rata de error de 17%
y un error cuadrado medio igual a la rata de error, debido a que el atributo objetivo tiene

valores categoéricos.

6.2 RECOMENDACIONES

Mediante el procesamiento de imagenes se han logrado encontrar soluciones a problemas
reales que exigen mayor tiempo y dedicacién al ser ejecutadas por un ser humano, sin
embargo en la mayoria de los casos, y debido a que la precisién en los resultados que
arroje dicho procesamiento serd mucho menor a la de los resultados obtenidos por un
experto, es necesario que éste los evalle y finalmente sea quien tome la decision. En este
sentido, en el presente proyecto se presenta un algoritmo que propone unos resultados que
pueden ser usados por un técnico en balistica, como guia para descartar otras
posibilidades de armas que dispararon un cartucho determinado, usando la fotografia® de
su culote.

Las caracteristicas métricas definidas en esta investigacion para un culote, permiten
obtener un resultado satisfactorio en el proceso de clasificacion que encuentra las K
vainillas relacionadas (tipos de armas y arma) que posiblemente la dispararon, con un buen
porcentaje de acierto. Sin embargo, los datos utilizados en el proceso de evaluacion del
algoritmo no constituyen una muestra representativa y por esto, se hace necesario obtener
muchas mas muestras de vainillas percutidas para poder generalizar los resultados
obtenidos.

Finalmente, se hace necesario revisar los pesos obtenidos con un conjunto de expertos
(peritos) en balistica para encontrar una relacion “real” entre los pesos obtenidos y la

experiencia del dia a dia de este panel de expertos.

6.3 TRABAJO FUTURO

La inclusién del andlisis de la marca de la uia extractora y del eyector en trabajos futuros,
se hace necesaria debido a que proveen informacién relevante que en conjunto con las
caracteristicas del golpe del percutor constituyen una base importante a la hora de clasificar

la vainilla. Sin embargo es crucial tener en cuenta que éstas, deben encontrarse muy bien

3 Fotografia obtenida de acuerdo al proceso descrito en la fase de adquisicion de imagenes en SIRBA

98



! Facultad de Ingenieria Electronica y Telecomunicaciones Diana Sanchez Dorado
Programa de Ingenieria de Sistemas — Universidad del Cauca Judy Viviana Molano Mora

representadas en la imagen que se procesara, y que debido a que son de distintas formas,
tamafios y texturas, se necesitara de la participacion de un experto para lograr identificarlas
correctamente.

» Para un trabajo futuro, se considera de gran utilidad identificar otro tipo de caracteristicas
que arrojen informacion complementaria a la que se obtuvo y utilizar imagenes con un
mayor grado de resolucion donde se detallen otras zonas de importancia en la imagen y
donde se resalten caracteristicas de textura. Para esto Ultimo juega un papel crucial la
iluminacion, que ubicada desde diferentes angulos con respecto al culote, puede arrojar
resultados satisfactorios en cuanto a la diferenciacién de patrones texturales, los cuales
pueden ser estudiados desde su deformacion para encontrar su forma tridimensional y
desde un analisis frecuencial para encontrar su tamaiio y direccion.

= El método de proyeccidn de franjas permite obtener imagenes tridimensionales que
enriguecerian significativamente el proceso de caracterizacion y posterior clasificacién. Se
considera sumamente interesante e importante investigar esta area para generar una
solucion que pueda incluirse en una segunda versién del sistema. La proyeccion de franjas
es un método Gptico de reconstruccién 3D que consiste en proyectar franjas de luz sobre el
objeto de interés, mientras una camara captura la escena. Esta escena contendra las
franjas alteradas de acuerdo a la topografia del objeto capturado. Con esto, se obtiene una
imagen tridimensional en la que se observa claramente la deformacion de la superficie del

objeto, lo que permite medir por ejemplo, profundidades, alturas y distancias entre picos.
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