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RESUMEN

Se disefi6 y desarrollé un procedimiento dentro del marco de la vision artificial que estima el
peso en ganado bovino. Los datos de entrada al sistema son imagenes obtenidas por una
camara de video a color. Estas imagenes son digitalizadas y luego preprocesadas utilizando
filtros de eliminacion de ruido; posteriormente se implementan y se evallan diferentes
métodos segmentacion, que permiten obtener el contorno del animal en forma
semiautomatica. Este proceso consta de una binarizacion automatica en su etapa inicial y un
eventual ajuste manual. Posteriormente se extraen las caracteristicas que tengan una fuerte
correlacion con el peso del animal. Estas son extraidas de tal forma que su obtencion sea
independiente de la orientacion del objeto dentro de la imagen. Tales caracteristicas
incluyen: el &rea superior, perimetro, ancho de abdomen, ancho de anca, ancho de escapula.
La estimacion del peso del animal se hace por medio de una red neuronal artificial tipo
feedforward, cuyas entradas se alimentan con las caracteristicas extraidas de la imagen.
Finalmente el sistema es evaluado en el numero y tipo de caracteristicas tenidas en cuenta y

en la estructura de la red neuronal utilizada.
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ABSTRACT

A procedure inside the context of artificial vision that estimates the weight in bovine livestock
was developed and designed. The input data to the system are images obtained by a
videotape camera to color. These images are digitized and preprocessing using filters of
elimination of noise; later are implemented and evaluated different segmentation methods
that allow to obtain the contour of the animal in semiautomatic form. This process consists of
an automatic binarizacion in its initial stage and an eventual manual adjustment. Later the
characteristics that have a strong correlation with the weight of the animal are extracted.
These are extracted in a form that is independent of the orientation of the object inside the
image.  Such characteristics include: the superior area, perimeter, wide of abdomen, wide of
haunch, wide of scapula. The estimate of the weight of the animal is made by means of a
neural network type feedforward whose inputs feed with the extracted characteristics of the
image. Finally the system is evaluated in the number and type of characteristics kept in mind
and in the structure of the neural network utilized.
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1. INTRODUCCION

En el mundo agropecuario una de las actividades mas importantes es la ganaderia. La
tecnificacion de la ganaderia constituye un aspecto fundamental para incrementar su
rentabilidad y de esta forma trasladar a la sociedad todos los beneficios asociados como
generacion de empleo, incremento del consumo de productos veterinarios 0 incremento de
exportaciones por mencionar algunos. Sin embargo aln es muy frecuente utilizar

procedimientos rudimentarios que impiden el despegue de esta prospera actividad.

Uno de los momentos de mal manejo y de peor trato del ganado bovino se presenta durante
su entrada y salida a la bascula para el peso en vivo, en donde el animal es hostigado y
golpeado con toda clase de objetos (palas, barras de hierro, tabano eléctrico, e incluso
rociarle liquido inflamable en la cola y prenderle fuego) principalmente en las nalgas, cadera y
piernas, lugar donde se encuentran las carnes de primera categoria. Esto ocasiona canales
mal sangradas, carnes oscurecidas que presentan un mal aspecto y desdicen de su verdadera
calidadi¥l. Ademas el solo hecho de realizar el pesaje del animal aumenta su ritmo cardiaco

generando un elevado estrés que produce mermas en el animall2!.

De esta forma se realiza el pesaje para el monitoreo y posterior comercializacion de
animales destinados a carne, salvo grandes empresas, mataderos, frigorificos; que hacen
contrataciones en las ya conocidas subastasit!, pero en cuanto al seguimiento y monitoreo del
animal continua utilizandose la bascula. Esto obliga a plantear nuevas alternativas para

realizar el pesaje de ganado en vivo.

Los pequefios ganaderos que no tienen acceso a una bascula realizan la compra y venta del
ganado de una manera poco traumatica para el animal, pero, con baja calidad técnica, no por

esto menos precisa. Estos han desarrollado la habilidad de poder determinar el peso del



animal con bastante precision, solo con una réapida inspeccién visual. El pesaje del animal
siempre se hace a campo abierto, en el habitat normal del ganado, eliminando el estrés y

maltrato del animal.

En la produccion de ganado (bovino, porcino, etc.), el pesaje de los animales juega un papel
importante en el control de factores que afectan la salida del lote para su comercializacion.
Estos factores incluyen la concesion de espacios de pastoreo, la regulacion de la racion de
comida y la deteccion de brotes epidémicos. Méetodos para calcular el peso vivo del ganado
son importantes desde este punto de vista. Normalmente, el pesaje de ganado se realiza
manualmente, un proceso que a menudo necesita de mas de 4 vaqueros, y toma
aproximadamente de 2 a 4 minutos por animal; este procedimiento es muy estresante tanto
para el animal como para el ganadero. Para obtener una alta precision en el pesaje de
comercializacion, éste se realiza nuevamente antes del sacrificio del animal. Hasta el
momento muchos intentos se han hecho para encontrar una alternativa al procedimiento de

pesaje manual.

Principalmente dos alternativas han sido estudiadas: la primera, sistemas electronicos para el
pesado automaticos en combinacion con equipo de identificacion automatica, y la segunda, la
determinacion del peso en forma indirecta desde dimensiones, medidas por una cinta métrica

0 por sistemas de andlisis de imagenes.

Los sistemas de pesaje e identificacion semi-automaticosi®! en cerdos, fueron evaluados
obteniendo buenos resultados en cuanto a la disminucion del nimero de vaqueros y el tiempo
de pesaje por cerdo, pues lograron tazas de 100 cerdos por hora. Posteriormente se
implementd un sistema de identificacion automatica y un equipo de procesamiento de datos],
en donde se muestra que el peso vivo del animal tiende a obtenerse automaticamente y con
mas fiabilidad que en el pesaje manual, debido a la variacién durante el dia del peso vivo.
También han sido estudiados sistemas automaticos para diferentes especiest® obteniéndose

resultados en aves y ganado bastante aceptables.



La importancia de la correlacion entre el peso vivo y las dimensiones de los cerdos ha dado
pie para que muchos autores estudien la posibilidad de estimar el peso del animal a partir de
las dimensiones del cuerpo de éste. Se han estudiado métodos para obtener estas
dimensiones en cerdos. Los métodos para medir son: la cinta métrica, un instrumento
escalado de ganado, y dimensiones obtenidas desde fotografiasl”l. El primer método es
altamente preciso. Se ha encontrado que el peso de los cerdos se puede describir como una
funcion cuadratica de las dimensiones del cuerpot®l. También se encontrd que el area ocupada
por el cerdo, depende del peso vivo, descrito por la funcion area-cerdo=KxW066, donde K es
una constante y W es el peso vivol®l. También se intento usar la circunferencia como una
escala de peso del cerdol®, pero, ésta no es conveniente debido a que éste pardmetro varia
mucho en el periodo de gestacion. Muchos productos para determinar el peso vivo desde las
dimensiones han sido comercializados por mucho tiempo. Estos métodos consumen menos
tiempo que el pesaje manual, pero, para la obtencion de las dimensiones es necesaria la

inmovilizacion del cerdo.

El andlisis de imagenes para la determinacion del peso de cerdos puede ser posible
determinando automaticamente las dimensioneslItoill, Una funcién de prediccion puede
establecer la relacion entre estas dimensiones y el peso vivo. En la busqueda de precision se
han investigado algunos factores tales como: la raza, la edad y los métodos de alimentacion
en cerdosli4l8l, encontrandose que estos factores deben tomarse en consideracion cuando la
prediccion se hace desde las dimensiones. Se han evaluado varias dimensiones (area, largo
cola-escapula, ancho de anca, ancho de abdomen, ancho de hombros) y aunque el
coeficiente de correlacion entre el peso y las dimensiones fue bastante bueno (por encima de
0.86), la dimension con mas alto coeficiente de correlacion es el area (0.98)25]. Convirtiéndola

en una candidata fuerte para establecer la funcion de prediccion.

Este documento presenta en el primer capitulo una breve descripcion de un sistema de vision
artificial, detallando cada una de sus etapas. El segundo capitulo trata de la forma en que se
llevo a cabo la adquisicion de las imagenes y el preprocesado de estas, el tercer capitulo

detalla cada uno de los métodos de segmentacion implementados y su evaluacion; mientras



que el cuarto capitulo describe la forma en que se obtuvieron y seleccionaron las dimensiones
que tenian una fuerte correlacion con el peso del animal. En el quinto capitulo se detalla la
implementacion y entrenamiento de la red neuronal artificial la cual es evaluada en su
desempefio. Por ultimo el sexto capitulo se presentan las conclusiones mas importantes del

trabajo y sugerencias para futuros trabajos.



2. SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL

2.1. VISION ARTIFICIAL

La vision computacional (el término méas similar y quizds mas extendido es vision artificial)
tiene como finalidad la reproduccion artificial del sentido de la vista. Se trata de un objetivo
excepcionalmente ambicioso y complejo, que se encuentra actualmente en una etapa muy

primitiva.

Se estima que aproximadamente las tres cuartas partes de la informacion que maneja un ser
humano es visual. Todos sabemos que existen seres vivos cuya existencia gira casi
exclusivamente alrededor de la percepcion visual; sin embargo, también es cierto que un ser
humano desprovisto del sentido de la vista puede desarrollar completamente su capacidad
mental, llevar una vida plena, aunque esto ultimo le obligue a una dependencia estrecha de

otros semejantes. No parece necesario afirmar cuan vital es la vision en los seres vivos.

Asi, parece natural pensar que el objeto de dotar a las maquinas del sentido de la vista (0

sucedaneos del mismo) supondra un salto cualitativo en sus capacidades de actuacion.

Se intenta eshozar una forma liviana y para nada exhaustiva, los pormenores de lo que
hemos denominado vision artificial o vision computacional: es decir, vision basada en
computador puesto que es impensable otorgar a una maquina cierto grado del sentido de la
vista sin que se utilice un computador, tanto en la etapa temprana (puramente sensorial)

como para la fase avanzada que demanda mayor complejidad de procesamiento.



Podria hacerse una analogia facil entre un sistema artificial de procesamiento de imagenes y
el sistema visual humano. Los ojos serian la cdmara, y el computador que realiza el

procesamiento, el cerebro.

La adquisicion de imégenes consiste en digitalizar una sefial de video que contiene la
informacion luminosa de la escena a interpretar. Naturalmente, la sefial continua de video

debera ser; a) muestreda y b) digitalizada para su tratamiento en computador.

El efecto combinado del ndmero de lineas (consustancial a la cAmara de video) y de la
frecuencia de muestreo (es decir, el nimero de muestras de la sefial de video que se toman
por cada linea) da lugar a lo que se conoce como nivel de resolucion espacial de la imagen.

La imagen digital (monocromatica) se refiere a una funcion bidimensional de intensidad de luz

f(X,Yy), donde x e y representan las coordenadas espaciales y el valor de f Ia
intensidad luminosa en un punto cualquiera (X, Y) es proporcional al brillo (o nivel de gris)

de laimagen de ese punto (Figura 2.1).

Figura2.1. Sistema de coordenadas utilizado para la representacion digital de imagenes




Una imagen digital es una funcion f(X,Yy) que se ha discretizado, tanto en las

coordenadas espaciales como en el brillo (nivel de gris). La imagen digital puede considerarse

como una matriz cuyos indices de filas y columnas identifican un punto de la imagen vy el valor

Figura 2.2 (a) imagenes digitales de la misma escena, con una resolucion espacial reducida
progresivamente: 512x512, 256x256, 128x128 y 64x64. (de izg. A der. Y de arriba abajo) (b) y cuatro
imagenes digitales de la misma escena, que se han codificado en 256, 16, 8 y 4 niveles de gris,
respectivamente.
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del correspondiente indica el nivel de gris en ese punto. Los elementos de esta matriz son
llamados elementos de la imagen o mas comudnmente pixels o pels contraccién de los
vocablos ingleses picture elements. Para la codificacion en binario de los niveles de
intensidad, se realiza por el nimero de bits, empleados por pixel y esto determina la
resolucién en niveles de grises (Figura 2.2). Asi, 8 bits permiten manejar 256 niveles de gris,

que es una resolucion en la frontera de lo que puede discriminar el 0jo humano.

Debido a cuestiones histdricas, la vision artificial se ha desarrollado siempre en torno al
principio del pattern recognition; es decir, el uso de formas. El color no es una forma, es un
atributo de las formas. Sin embargo, su importancia para la discriminacion o segmentacion
entre otras, nos permite tenerla en cuenta dentro de alguna de las etapas de la vision

artificial.

2.2 PROCESADO DE IMAGENES

El tratamiento digital de im&genes puede dividirse en algunas etapas fundamentales.

Figura 2.3. Diagrama de bloques del andlisis automéatico de una escena

PREPROCESADO SEGMENTACION DE O PREDICCION

CARACTERISTICAS

Con anterioridad al andlisis automatico propiamente dicho de una imagen es conveniente

aplicar ciertas operaciones orientadas a mejorar su calidad.



2.2.1 Conversion de niveles de gris

Una transformacion adecuada de los niveles de gris puede mejorar sensiblemente la calidad

de una imagen cuando ésta es observada por un sujeto humano.

Estas técnicas se han desarrollado empleando por una parte teorias de psicologia visual
humana y de otra modelos de los dispositivos fisicos de adquisicion y presentacion de
imégenes. Su aplicacion, hasta ahora, se ha dirigido hacia el &rea del procesamiento con
observador humano y aunque es evidente que tiene influencia en las fases de interpretacion

automatica, hasta ahora se esta desarrollando.

2.2.2 Transformaciones geométricas

Tienen dos objetivos basicos:
e Correccion de la perspectiva o de deformaciones.

e Reconstruccion tridimensional de objetos en una escena.

2.2.3 Transformacion del histograma

En la figura 2.4. se visualiza una imagen y su correspondiente histograma. En el eje de
abscisas se representan los niveles de gris y en el de ordenadas, el nimero de pixeles de

cada nivel.

En ciertas escenas, como las que suelen aparecer en entornos industriales, el histograma
puede ser suficiente para separar objetos dentro de una imagen, con lo que se facilita
considerablemente la etapa de interpretacion.



Sin embargo, no siempre es factible aprovechar el histograma. En muchas aplicaciones, su
manipulacion sélo permite aumentar/disminuir el contraste de la imagen y el margen dinamico

de los niveles de grises. Sus efectos son evidentes para el observador humano.

Figura 2.4. (a) Imagen digital y su correspondiente histograma. (b) imagen ecualizada y su histograma

histegrama de "Tora”

histaigranss

s i aigen acualzada

2.2.4 Filtrado espacial y frecuencial

No es facil decidir si estas operaciones, absolutamente vitales en un sistema de vision por
computador; pertenecen 0 no a la etapa de simple preprocesamiento, dada la tremenda
modificacion que puede suponer respecto a la imagen original. Para evitar esta ambigliedad,
consideremos que el filtrado es procesamiento previo cuando la transformacion operada sobre

la imagen sea pequefia.

10



El filtrado espacial actia sobre los niveles de gris de los pixeles de la imagen. El filtrado
frecuencial se basa en trabajar en el espacio de Fourier, cuya transformacion se da por la
Transformada de Fourier Discreta. a la cual se le aplica un filtro bidimensional.

2.2.5 Segmentacion

La segmentacion puede definirse como el proceso orientado a particionar la imagen digital en
zonas disyuntas con significado propio. Este significado dependera de la imagen, asi como de

los objetivos que se persigan con su interpretacion.

En la practica suelen distinguirse dos segmentaciones: de regiones o zonas y de objetos. La
operacion es comdn, lo que varia es aquello que se desea segmentar. En un caso, zonas; en

el otro, ya dentro de una region concreta, objetos individuales.

En general, las operaciones de segmentacion de una escena, asi como el numero de clases
de regiones y objetos a distinguir, dependera intimamente de la propia escenay, tal como se

menciono antes, de la informacion que se busque dentro de la imagen.

Las técnicas de segmentacion, ya estén orientadas a objetos o0 agrupaciones de objetos, se
pueden dividir en tres grupos:

e Aplicacion de umbrales a nivel de gris.
e Agrupacion por rasgos comunes.

e Extraccion de bordes.
La aplicacion de umbrales se basa en el empleo del histograma. Su exposicion detallada nos

llevaria demasiado lejos. Basicamente, consiste en distinguir objetos individuales dentro de

una escena a partir de sus diferentes niveles de gris.
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La segmentacion de imagenes mediante la agrupacion (clustering) se inspira en las técnicas

de reconocimiento de formas.

La extraccion de bordes es el método mas empleado en la segmentacion de im&genes (salvo

en robgtica, donde con frecuencia es suficiente la aplicacion de umbrales).

La efectividad, desde el punto de vista del reconocimiento de objetos, de una operacion cuyo
resultado sea la obtencion de los bordes de un objeto, cual es la segmentacion, es evidente,
puesto que la mayor cantidad de informacion se encuentra en los bordes. De hecho, la
mayoria de los objetos pueden reconocerse a partir de su forma, que esta fijada por sus

bordes.

Los filtrados espaciales y frecuenciales, que se comentaron en el procesamiento previo, son
precisamente operaciones de extraccion de bordes, aunque lo hagan con suavidad. De
manera analoga, los extractores de bordes empleados en la fase de segmentacion pueden
clasificarse en espaciales y frecuenciales.

Tras la segmentacion de la escena, aparecen dos nuevas fases: extraccion de los rasgos
caracteristicos de los objetos ya diferenciados y su identificacion propiamente dicha.

2.2.6 Extraccion de rasgos caracteristicos.

Dado cierto objeto fisico dentro de una imagen, y a partir de su contorno (resultado de la
segmentacion), puede obtenerse de inmediato un conjunto de pardmetros caracteristicos,

como perimetro, grado de circularidad, momentos de orden n, etc.

Estos rasgos hacen posible distinguir objetos mediante el uso de un nimero reducido de

propiedades.
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Los rasgos de un objeto forman un vector X= (X1 X2 X3 . . .Xn)T, que particularizado en unos
valores numéricos, los del objeto a clasificar, determina un punto en el espacio n-dimensional

de las caracteristicas.

Las propiedades deseables en los rasgos son, principalmente: numero no elevado, estar
incorrelacionados entre si al maximo, discriminacion abrupta de los objetos, etc., propiedades

todas ellas orientadas a realizar clasificacion automatica rapida y fiable.

2.2.7 Clasificacion de los objetos

Aparte de haber sido segmentado en la escena y habérsele extraido cierto nimero de
caracteristicas propias, para reconocer un objeto es imprescindible haberlo catalogado

previamente; es decir, haberlo definido, dado un nombre.

Esto significa que en un sistema de vision artificial existe un conocimiento almacenado (una
memoria), que ha sido elaborado por un equipo de especialistas. Este conocimiento previo es
muy variado y depende de la aplicacion concreta. Puede ser muy sencillo, cual es el caso de
la mayoria de las aplicaciones en robotica, en donde practicamente sélo hay que distinguir
unas pocas figuras simples y, en particular, su orientacion en un plano. Y puede ser un
conocimiento muy complejo, cual es el caso de la deteccion automatica de tumores (aunque

en diagnostico médico siempre existe un observador humano que es el responsable Gltimo).

Una vez adquirida la imagen, preprocesada, segmentada la correspondiente escena y
aislados y reconocidos los objetos en su seno, se entraria en una fase superior que podria
calificarse de cognitiva 0 de procesamiento del conocimiento, mas cercana a lo que ha venido
a denominarse inteligencia artificial. Aunque, todavia no se han resuelto importantes
problemas en las fases previas, la segmentacion en particular, para imagenes complejas. De

hecho, sdlo se han encontrado soluciones generales para imagenes bidimensionales
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sencillas. No hablemos de temas como la percepcion de la textura de los objetos, de la vision
tridimensional, de las escenas en movimiento, del fenémeno de la estereopsis (vision en
profundidad), etc., temas abiertos que nos recuerdan cuan lejos se estd de una teoria
computacional (implementable en computador) de la vision. Por todo esto, es presuntuoso

hablar de percepcion visual cognitiva, para escenas que no sean sencillas y bidimensionales.

Figura 2.5 Diagrama de bloques de las etapas en que puede organizarse un SVA.
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14



2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y REDES NEURONALES

Aunque dentro de la inteligencia artificial (IA) se puede situar e interconectar las redes
neuronales (RN), existen diferencias entre las redes neuronales y lo que se entiende por
inteligencia artificial, que va de la forma de representacion del conocimiento (localizada, en la
inteligencia artificial y distribuida, en redes neuronales), mecanismo de inferencia (ldgica en
|A), aprendizaje (afiadir nuevos atomos, reglas, etc. en IA'y en cambio en RN por refuerzo de
las conexiones) y el paralelismo (caracteristicas de sistemas conexionistas o distribuidos

como las RN).

2.3.1 Redes neuronales.

2.3.1.1 Neurona bioldgica.

Una neurona bioldgica es una célula especializada en procesar informacion. Esta compuesta
por el cuerpo de la célula (soma) y dos tipos de ramificaciones: el axon y las dendritas. La
neurona recibe sefales (impulsos) de otras neuronas a través de sus dendritas y trasmite

sefales generadas por el cuerpo de la célula a través del axon.

El cortéx cerebral humano contiene alrededor 101! neuronas (aproximadamente el mismo
nimero de estrellas que hay en la Via Lactea). Cada neurona esta conectada en forma
masiva a un numero variable de entre 1000 y 10000 neuronas. Por tanto, el cerebro contiene

de 104 a 10% interconexiones.
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Figura 2.6. Neurona Bioldgica

Las neuronas se comunican entre si mediante trenes de pulsos de corta duracion (del orden
de milisegundos). El mensaje, esta modulado en la frecuencia de transmision de pulsos. Esta
frecuencia varia alrededor de los 100 Hertz. Por tanto, es mas de un millén de veces inferior a
la velocidad de conmutacion de los circuitos electronicos tipicos de nuestros dias. Este hecho
se debe al paralelismo masivo que realiza el cerebro, que esta extremadamente lejos de
poderse implementar en circuitos electronicos.
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2.3.1.2 Modelo de neurona artificial.

Las redes neuronales artificiales (RNA) pretenden emular la red neuronal biologica y se
organizan interconectando neuronas. Para ello se supone un modelo matematico simplificado

de la neurona biologica.

Este modelo es una generalizacion del propuesto por McCulloch y Pitts en 1943,

N
Y= f(ZWji X; — bj (2.1)

i=1

La siguiente figura representa el modelo de neurona artificial.

Figura 2.7. Modelo de neurona artificial

X, Wi b
u Yj
Jrw L,
Wy —
Xn —

La neurona recibe del exterior un umbral b y N entradas a las que asocia un conjunto de

pesos W, (i =1... N) . Aplicando el producto de los pesos por la s entrada respectivas

mas el umbral (o desplazamiento) a una funcién de activacion f (u) , Se obtiene la salida y.

La figura 2.8 muestra las funciones de activacion mas comunes.

u(X, W) recibe el nombre de funcién base, donde los vectores X , W son :
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X:{Xl’XZ""’XN} W:{Wl’WZ’“"WN}

Cuando la combinacién de las entradas es de tipo lineal, U(X, W) es una funcién de base

lineal, pero son posibles otras combinaciones, entre las que se destacan las funciones de

base radial, consistentes en realizar una operacion no lineal sobre las entradas, con simetria

radial.
Figura 2.8. Funciones de activacion.
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A
u > g g
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2.3.1.3 Arquitectura de una red neuronal artificial

Las neuronas de una determinada red pertenecerdn a una de las siguientes clases o0

conocidas también como capas:

Neuronas de entrada: Reciben las sefales del exterior. Estas integran la primera capa de la
red, aunque algunos autores no la consideran una capa debido a que esta no procesa solo
distribuye los datos a la siguiente capa.

Neuronas ocultas: Producen resultados intermedios y no tiene comunicacion con el exterior.

Neurona de salida: Su salida es observable desde el exterior. Constituye la Ultima capa de la
red.

Por otra parte, dependiendo de la forma en que se estructuren las neuronas y sus conexiones,

aparecen dos grandes tipos de redes:

Redes progresivas 0 de conexion hacia adelante (feedforward)

Redes realimentadas o de conexion hacia atras (feedforward/feedback).

Es necesario aclarar que existen versiones evolucionadas con conexiones laterales y

autorrecurrentes
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2.3.1.3.1 Redes progresivas

Las conexiones de sus neuronas Y, por lo tanto, el flujo de informacion, son siempre hacia

adelante, de la entrada a la salida. No presentan memoria, por tanto son estaticas.

Las arquitecturas progresivas de mayor importancia son el perceptron multicapa (MLP) y las
redes de base radial (RBF).

Figura 2.9. red progresiva

2.3.1.3.2 Redes realimentadas

A diferencia de las redes progresivas, presentan como minimo un camino de realimentacion,

ya Sea entre neuronas de una misma capa (conexiones laterales o conexiones hacia atras).

Las arquitecturas mas destacadas son:

e Redes competitivas

e Mapas autoorganizativos de Kohonen.
e Red Hopfield

e Redde Elman

e Modelos ART.
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Figura 2. 10. Red realimentada

2.3.1.4 Aprendizaje

Una vez fijada la arquitectura y el nimero de neuronas de la red, hay que calcular el valor de
los pesos para que realice la funcion deseada. Usualmente, la red debe aprender los pesos de
las conexiones a partir de un conjunto de patrones de entrenamiento. Por tanto, no se calculan
los pesos de forma analitica sino que es necesario un proceso de aprendizaje automatico a

partir de una serie de ejemplos.

En vez de una serie de reglas explicitas, es la red neuronal la que aprende las reglas
explicitas que relacionan la salida con la entrada, a partir de una coleccion de ejemplos
representativos. Esta es una de las mayores ventajas de las redes neuronales sobre los

sistemas tradicionales.

Para disefiar un proceso de aprendizaje es necesario disponer de:

e Un conjunto de informacion disponible para el aprendizaje.
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e Un proceso para actualizar los pesos, o algoritmo de aprendizaje.

Existen tres métodos basicos de aprendizajes:

Aprendizaje supervisado: La red conoce la salida correcta para cada patron de entrada. Por
tanto, Se ajustan los pesos de forma que las saldas de la red sean lo mas parecidas posibles

a la salida correcta.

Aprendizaje por refuerzo: Es una variante del método anterior, en el cual la red Unicamente

conoce una critica sobre la exactitud de las salidas, pero no la respuesta correcta.

Utiliza un mecanismo de penalizacion y recompensa, mediante el cual la red resulta
recompensada por una decision correcta y castigada por una equivocada. De esta forma, el
sistema tiende a actuar de la forma favorecida y debilita la tendencia a proporcionar la

respuesta penalizada.

Aprendizaje autoorganizativo: No requiere el conocimiento de la salida correcta y debe
aprender la estructura implicita en los datos. Generalmente requiere un nimero mayor de

datos de entrenamiento.

También son posibles aprendizajes hibridos, combinando aprendizaje supervisado y no
supervisado. En este caso, parte de los pesos se calcula mediante un método y la otra parte

mediante el otro método.

En el aprendizaje existen tres cuestiones importantes:

Capacidad de la red para implementar funciones y aprender patrones: dependera de su
estructura, tamafo, etc.

Complejidad de los datos. Determina el nimero de patrones de entrenamiento necesario para
entrenar la red de forma que se garantice una buena capacidad de generalizacion (capacidad
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de procesar correctamente datos no utilizado en el aprendizaje). Si el nimero de patrones es
pequefio, la red se comportard bien con aquellos patrones utilizados en el entrenamiento,

pero presentard un comportamiento pobre con aquellos datos no utilizados.

Complejidad computacional: Condiciona el tiempo necesario para que el algoritmo de

aprendizaje proporcione una solucion ajustada.

El conjunto de patrones utilizados en el proceso de aprendizaje recibe el nombre de
secuencia de entrenamiento. Cada vez que se ha presentado una secuencia de
entrenamiento a la red, se dice que se ha transcurrido una época. Normalmente los

algoritmos que consumen poco tiempo en cada época requieren muchas épocas y viceversa.
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3. ADQUISICION

En un sistema de vision artificial (SVA) la adquisicion de las imagenes digitales constituye una
parte fundamental e ineludible. Ademé&s, su implementacion define en gran parte la
problematica inicial del tratamiento de la imagen. Esta puede facilitar o por el contrario
dificultar las etapas posteriores de un SVA. Por eso, se hace necesario definir los elementos
para hacerlo; tales como el tipo de dispositivo de adquisicion, el rango de sensibilidad
espectral del sensor y el control del ambiente de trabajo. Es muy posible en la mayoria de los
casos que algunos de estos elementos no ofrezcan la posibilidad de ajustarse a las

condiciones requeridas, en este caso las etapas posteriores del sistema deben resolverlo.

Figura 3.1. Montaie

Camara !

6m

\

Para este caso se utilizd una cdmara de video convencional a color (f:3.6mm-72mm) para
realizar un registro analdgico de los datos en continuo; se adecuo el ambiente de trabajo de tal

forma que el fondo de la imagen capturada tuviese un mismo color (verde) de poca posibilidad
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de presencia en el objeto. La camara se ubic a una altura de 6m de tal manera que permite
registrar las imagenes con una vista superior del objeto (figura 3.1).

3.1 ADQUISICION DE DATOS.

En la toma de datos se selecciond una poblacion adecuada. Se tomaron 100 imagenes de
especimenes de raza Cebl con aproximadamente 98% de pureza, con  sexo y edades
diferentes (ver Anexo 1), donde estos tienen un mismo régimen alimenticio (animales de

exposicion).

Figura 3.2. Algunas imagenes obtenidas.

Las imagenes fueron adquiridas mediante una camara de video a color convencional y

posteriormente digitalizadas utilizando una tarjeta (MATROX meteoro) y los valores de peso
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(en realidad valores de masa en kilogramos) por medio de una bascula en el mismo instante
en que estas fueron tomadas. Posteriormente el video se digitalizé (la digitalizacion no fue
realizada en campo, debido a la limitacion del equipo) en imé&genes de 480x640x3 pixeles.
Las imagenes obtenidas se organizaron de dos maneras: La primera teniendo en cuenta una
imagen referencia (sin el espécimen) y una imagen objeto (con el espécimen), la segunda
tomando secuencias de video del espécimen en momento de pasar por campo de vision de la

camara. La figura 3.2 muestra algunas imagenes adquiridas mediante el montaje descrito.

3.2 PREPROCESAMIENTO.

Otra etapa importante es la de mejorar la calidad de la imagen de tal forma que aumente las
posibilidades de obtener mejores resultados en etapas posteriores. En la mayoria de los

casos esas mejoras atacan problemas como bajo contraste, eliminacion de ruido entre otras.

En el proceso de digitalizacion de video se introduce ruido de tipo electrénico y también
errores en el entrelazado de la imagen, ambas originadas por la tarjeta digitalizadora. Este

ruido se atenda utilizando un filtro mediana en cada plano de color.

El filtro mediana es no lineal y consiste en el ordenamiento numérico del valor del pixel y de su

entorno asignando el valor central al pixel.

fe(X,Y)ree = filmed {f(X,Y)gres } (3.1)

Este filtro tiene la caracteristica de eliminar el ruido tipo impulsional o de forma de pico y
mantener las transiciones bruscas propias del objeto. Los efectos de este filtro para 9 entradas
en cada plano de color se muestran en la figura 3.3. En ella se aprecia los perfiles de cada
plano de color antes y después del filtro; es notorio el suavizamiento o reduccion de los picos

propios del ruido en los perfiles después de aplicar el filtro en cada plano de color.
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Figura 3.3 (a) Imagen sin filtro. (b) perfil de imagen sin filtro.

(c) Imagen con filtro. (d) perfil de imagen con filtro.
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4. SEGMENTACION

En el andlisis de imagenes digitales es importante determinar, cual o cuales partes de la
imagen son de interés para su posterior separacion, esto se conoce como segmentacion,
aunque esta se define cominmente como la division de la imagen en partes disyuntas y con
significado. En nuestro caso es mejor verla como el aislamiento de una zona o region
especifica. Dentro de las diferentes etapas de un SVA esta es definitivamente la mas critica,
debido a que el éxito del andlisis es determinado por la calidad de la segmentacion. En la
mayoria de los casos no se logra una solucion requerida de tal forma que se hace necesario

que esta tenga una robustez bastante alta.

En el momento del disefio del sistema de vision artificial se pone especial cuidado en la
posibilidad del controlar el entorno de trabajo con el fin de facilitar la segmentacion, para ello
se utiliza con frecuencia fondos e iluminaciones que eleven el contraste. Sin embargo esto no
siempre es posible, por tanto se hace necesario la utilizacion de sensores que permitan
realzar los objetos de estudio tales como infrarrojos o de color. Cuando no se tiene acceso a
ninguna de las opciones anteriores se utiliza normalmente analisis de los valores de
discontinuidad o similaridad de los valores del los pixeles. La primera la técnica consiste en
dividir la imagen de acuerdo a los cambios bruscos que esta sufre. Dentro las principales
lineas de esta categoria se encuentran: la deteccion de puntos, deteccién de lineas y bordes
de la imagen. Por otro lado la segunda se basa principalmente en la homogeneidad de los
pixeles pertenecientes a regiones de la imagen, a esta pertenecen: la umbralizacion,
crecimiento de regiones y division y fusion de regiones. Sin embargo este concepto se puede
aplicar a escenas estaticas como a dinamicas; en esta Ultima el movimiento del objeto puede

ser de mucha importancia a la hora de segmentar.
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En nuestro caso las imagenes obtenidas ofrecen varias posibilidades, debido a que la captura
de los datos se hizo en continuo. Una de ellas es la de tener informacion de imagenes de
secuencia y la otra tener acceso a imagenes antes y después de la captura del objeto en la

imagen a los cuales llamamos imagenes referencia.

A continuacién mostramos una descripcion detallada de los diferentes métodos utilizados para
la segmentacion del objeto y una aproximacion de cuantizacion del error para cada método de

segmentacion.

41 SEGMENTACION POR DIFERENCIA DE IMAGENES (OBJETO-REFERENCIA)

Este método consiste en tomar dos imagenes una antes o después de pasar el objeto (imagen

referencia) y otra justamente cuando este el objeto (imagen objeto).

Figura 4.1 . Algunas imagenes referencia y objeto.
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El proposito de aplicar este método es el de eliminar regiones de las imagenes (referencia —
objeto) que guardan alta similitud y mantener aquellas que han sufrido cambios considerables,
es decir donde esta presente el objeto. Esto se puede lograr con una diferencia entre las

imagenes.

d(X’y)RGB - f(X,y)EbC‘;B - f(X’y) rRe(;B (4.1),

obj re
donde f(X, Y)R(];B y f(X, y)RéB corresponde a la imagen objeto y referencia

respectivamente.

Figura 4.2 Imagenes diferencia

Como las imagenes de diferencias son a color (en el espacio RGB), es decir cada color esta
representado en un espacio de coordenadas cartesianas; en donde en los ejes es posible
representar todos los valores que pueda tomar cada color. En estas imagenes cada plano de
color puede tomar 256 valores, para imagenes de 24 bits. Es posible obtener imagenes cuyo
valor de pixel corresponda a la distancia euclidiana entre los puntos representativos de color

entre la imagen referencia y objeto.

A0 Yo = V@00V + @00y + @0 YF  ua
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Figura 4.3 Imagenes de distancia euclidiana en el espacio

Este criterio brinda la posibilidad de utilizar un método sencillo para discernir cuales pixeles
pertenecen al objeto, debido a que los puntos que pertenecen a regiones de alta similitud su
distancia euclidiana seran casi cero y por el contrario las que no, tendran una distancia

euclidiana de valor mayor que cero.

4.2 SEGMENTACION POR DIFERENCIA DE IMAGENES DE SECUENCIA.

Este método consiste en obtener dos imagenes consecutivas de la secuencia de video
mientras el objeto se mantiene dentro del cuadro. Inicialmente se digitaliza el video con ayuda
de una tarjeta MATROX 0 en su defecto  una tarjeta TV-VGA y el software Virtual Dub que
permite obtener de 10 a 15 cuadros de videos (frames) por segundo (fps). De los cuales se

toman dos al azar para iniciar el proceso (figura 4.4).

El proposito de este método es el de eliminar regiones que se mantienen constante en el
tiempo y rescatar aquellas que han sufrido fuertes variaciones debido al movimiento del

objeto.
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Figura 4.4 Imagenes de secuencia.

A% Y, Ao = (4 Vit )res = T4 VitDres e

donde %Y t)res y T(X Yt )ree coresponden a frames en tiempos consecutivos,

y d (X' Y, At)RGB la imagen diferencia en ese intervalo de tiempo.
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Figura 4.5. Diferencia de imagenes de secuencia.

dixy)

La imagen diferencia corresponde a una imagen de borde, que sera de diferentes espesores
dependiendo si el objeto tiene alta o baja velocidad, teniéndose en cuenta que se toman los

frames a un mismo At (figura 4.5).

Sin embargo se observa que estas diferencias que se esperaban marcadas en todo el
contorno del objeto no lo fueron asi, debido a la similaridad de ciertas regiones, ya sea por
igualdad en el color o por baja reflectividad. De tal forma que es necesario implementar un
procedimiento de contencion que permita suplir esta deficiencia. Este mecanismo consiste en
desplazar la imagen correspondiente al framel tanto verticalmente como horizontalmente y
posteriormente obtener la diferencia entre ellas. De esta forma aumentamos la probabilidad de
obtener mas informacion del borde del animal o por lo menos de regiones donde esta
diferencia no es notoria en la primera diferencia (figura 4.6).

d '(X’ y)RGB = F(X+ A% Y)res = T (X ¥)ree (4.5)
y
d (X’ y)RGB = f (X, y+Ay) RGB f(x, y’)RGB (4.6)
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Figura 4.6 diferencia de imagenes desplazadas. Sup. Ay , inf. Ax

dixy) dixy)

Como las imagenes de diferencia tienen informacion en los tres planos de color el rojo, verde
y azul (R,G,B), de tal manera que cada plano de color de la imagen diferencia puede contribuir
a resaltar los bordes de la imagen, por tanto se suman sus absolutos de cada plano. Este

proceso se aplica a los distintos métodos de diferencia explicados anteriormente.

d(x,y) =2 [dlay)

R,G,B
d(y)=2 [dty)

R,G,B

y
d'(xy)=2 0y}

R,G,B
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donde d(X,Y)z , d‘(x, Y)z y d"(x’ Y)z son  imagenes monocromaticas que

corresponden a la acumulacion de los planos absolutos de color de las imagenes diferencia.
4.3 UMBRALIZACION

Uno de los métodos mas importantes y mas utilizados de la segmentacion es la umbralizacion.

Consideremos el histograma de niveles de gris que corresponda a imagen monocromatica

f(X, Y), compuesta de objetos luminosos sobre un fondo oscuro, de tal manera que los

pixeles del objeto y el fondo tienen los niveles de gris agrupados en dos modos dominantes

0 bimodal. Una forma de extraer los objetos del fondo es elegir un umbral T que separe

dichos nodos. Entonces cualquier punto (X, y) para el que f(x,y)>T se denomina punto

del objeto ; en el caso contrario , se denomina punto del fondo.

Basandose en lo anteriormente expuesto, la umbralizacion se puede definir como una

operacion que implica realizar comprobaciones frente a una funcién T de la forma:

T=T[xy,p(xy) f(xy) (4.10)

donde f(X, Y) es el nivel de gris de coordenadas, (X, Y) y p(x, Y) representa una

propiedad local de este punto (por ejemplo la media del nivel de gris de una vecindad centrada

en (X, Y). Una imagen umbralizada g(x, y) se define como:
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Figura 4.7. Acumulacion de planos de color para las tres diferencias
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De este modo los pixeles marcados con 1 corresponden a objetos, mientras los pixeles

marcados con O corresponden al fondo. Cuando T depende solamente de f(x,y), el
umbral se denomina global. Si T depende de f(x,y) y p(x.y), el umbral se denomina

local. Si, ademas, T depende de las coordenadas espaciales X e Y, el umbral se

denomina dinamico.

En la seccion anterior se ha logrado aislar considerablemente el objeto. Ahora se busca
obtener una imagen binaria que permita realizar operaciones morfolégicas para su

mejoramiento y ademas la obtencion de pardmetros con mayor facilidad.

Para tal caso se implement6 una binarizacion basada en umbral global y local. En donde el
umbral global se obtuvo de tres formas: una manual y dos de manera automatica. Y el umbral
local se logr6 en forma automatica. A continuacion describiremos mas detalladamente cada

uno de estos procedimientos.
4.3.1 Umbralizacién Global

Para obtener una imagen binaria debemos encontrar un valor de umbral, que este caso

corresponde al mismo en toda la imagen, es decir, depende de f (X, Y), como lo habiamos
mencionado anteriormente. Para la obtencion de este umbral se utilizaron tres métodos; uno

manual y dos que seleccionan el umbral en forma automatica.

4.3.1.1 Umbral Manual

Este método consiste en colocar valores diferentes T 'y evaluar el error de la segmentacion
tanto subjetiva (determinado por la apreciacion visual del autor) como objetivamente (en
apartes posteriores se hara una descripcion mas detallada de la forma en que el error es

evaluado cuantitativamente). La forma en que estos valores son colocados es haciendo un
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barrido manual en forma creciente de estos valores. El umbral T seleccionado sera aquel
que menor error presente, éste es evaluado al final del proceso de segmentacion. (ver tabla
41y42).

4.3.1.1.1 Paradiferencia de imagenes (Objeto - Referencia)

La umbralizacion se aplicé a la imagen obtenida por distancia euclidiana de los puntos
representativos de color en el espacio RGB de la imagen objeto y la imagen referencia,
obteniéndose asi una imagen binaria, en donde se espera que el objeto esté suficientemente
aislado. (Ver figura 4.8). . El umbral utilizado es de valor 35 para imagenes de 256 valores de

gris.

Figura4.8 Resultados de la umbralizacion manual para las
diferencias de imagenes (Objeto-Referencia)

UMDRAL SLUDAL M UMBRAL SLYBAL M
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Figura 4.9. Resultados de la Umbralizacion manual
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4.3.1.1.2 Para diferencia de imagenes de secuencia.

La umbralizacién en este caso se le aplico a las tres imagenes de acumulacion de planos de

color de las diferencias absolutas d(x’ y)z , d‘(X, Y)z y d"(x’ Y)z , mencionada

anteriormente, de tal forma que obtenemos tres imagenes binarias (ver figura 4.9). Como las
imagenes ofrecen informacion complementaria unas a otras, se hace necesario una union de
los resultados, que es implementada con una operacion OR entre las imagenes. ( ver figura
4.10).

Figura 4.10. Union logica de las imagenes binarizadas

UNICH LOGICA DE UMBRA,, UNICH LOGICA DE UMBRA,,

4.3.1.2 Umbral automaético

Encontrar el umbral 6ptimo en forma manual es en la mayoria de las ocasiones un proceso
largo y tedioso. Un método que permita obtener el umbral dptimo en forma automética es
entonces la solucion rapida al problema, pero nace la pregunta ¢qué método puede ser tan
generoso?, es muy posible que ningin método lo sea, sobre todo por que existen muchas
parametros que influyen, tales como la iluminacion, la reflectividad, etc. Sin embargo en
nuestro caso se ha realizado un preprocesado a la imagen para poder tener una imagen cuyo
histograma sea en lo posible muy cercano a bimodal, en donde podemos encontrar un umbral
que separe las dos regiones de brillo. A continuacion se describen dos métodos que fueron

utilizados para encontrar el umbral Gptimo.
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Método Iterativo

Podemos suponer que nuestra imagen contiene dos regiones de brillo principales. El
histograma de una imagen de este tipo se puede considerar como una estimacion de la
funcién densidad de probabilidad de brillo, p(z). Esta funcién de densidad total es la suma o
mezcla de dos densidades unimodales. Una para las regiones claras de la imagen y la otra
para las oscuras. Ademas, los pardmetros de la mezcla son proporcionales a las superficies
de cada region de brillo. Si se conoce o se supone las formas de las densidades, es posible

determinar un umbral dptimo.

Supongamos que una imagen contiene dos valores combinados con ruido aditivo gaussiano
(que en nuestro caso simularia las dos regiones de brillo). La funcién de probabilidad de la

mezcla es:
p2)=PR p(2) + Poplz) (a11)

que, para el caso gaussiano, es:

(Z —H )2 " P,
2012 \/EJZ

p(z)

exp| —

exp| —

_ P (Z —H, )2
\/561 20

donde 44 y #, son los valores medios de los dos niveles de brillo, o, yo, dos las
desviaciones estandar respecto a la media, y P y P, son la probabilidades a priori de los dos

niveles. Se debe satisfacer la restriccion:

R+PR=1 (4.13)
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por lo que la densidad de la mezcla tiene cinco pardmetros desconocidos, Si se conocen
todos los parametros, se puede determinar con facilidad el umbral ptimo.

Supoéngase que las regiones oscuras corresponden al fondo y que las claras corresponden a
los objetos (puede ser al contrario). En este caso 44 > K, , se puede definir un umbral T de

forma que todos los pixeles con nivel con nivel de gris superior a T se consideren puntos del

objeto. La probabilidad de clasificar (erroneamente) un punto del objeto como un punto del

fondo es:
T
E,(T )= Igz(z)dz (4.14)
De forma similar, la probabilidad de clasificar un punto del fondo como un punto del objeto es:
E,()-= ijl(z)dZ (4.15)

por lo tanto, la probabilidad total de error es:
E(T): PZEl(T)+ HEz(T) (4.16)

Para encontrar el valor umbral para el que el error es minimo se necesita derivar E(T) con

respecto a T (utilizando la regla de Leibnitz) e igualar el resultado a 0. Asi:

(4.17)
Plpl(T): P, pz(T)

Aplicando este resultado a la densidad gaussiana, tomando logaritmos, y simplificando, se

obtiene la ecuacion cuadratica:

AT?2+BT +C=0 (4.18)
donde:

A=oc} -0, (4.19)
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B=2(uo? - wo?) @2
C=0l 5 —o.u’ +20/0; In(azPllale) (4.22)

La posibilidad de tener dos soluciones indica que se pueden necesitar dos valores de umbral

para obtener una solucion dptima.

2 _

Si las varianzas son iguales, o’ =0} =0, , es suficiente con un umbral Gnico:

(4.23)

2
Tt O InE
2 um-m R

Si las probabilidades anteriores son iguales, P =P, el umbral oOptimo es promedio de las

medias. Lo mismo es valido para = 0.

Se puede utilizar un método de error medio por minimos cuadrados para estimar los
pardmetros de una imagen a partir de un histograma. En general, la determinacion analitica de
los pardmetros que minimiza el error cuadratico medio no es un tema sencillo. No obstante,
para el caso gaussiano, el calculo directo de igualar las derivadas parciales a 0 conducen a un
conjunto de ecuaciones simultdneas trascendentales que normalmente solo se pueden
resolver por procedimientos numericos (gradiente descendente, gradiente conjugado o un
método de Newton, entre otros); puede ser suficiente considerando a priori que todas las
probabilidades son iguales. También los valores de media y varianza se pueden determinar
simplemente dividiendo el histograma en dos partes respecto a su valor medio y calculando

las medias y varianzas de las dos partes como valores de salida.
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El método implementado consiste en suponer a priori que las varianzas y las probabilidades

son iguales, lo que nos lleva a:

Figura4.11. Comportamiento del umbral en el método iterative

compeortamiento del umbral Metodo Iterative
4000 T T

3500

3000

2500

OCURRENCIA
L]
S
=1
(=]

1500

umbral inicial
1000 -

500 | urnbral final

L g )
Q 50 100 150 200 250 300
NIVELES DE GRIS

Figura 4.12. Iméagenes binarizada con umbralizaciéon con método iterative

UMBRAL GLOBAL | UMBRAL GLOBAL |
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_ Mt
T= 2 (4.24)

Posteriormente se divide el histograma en dos partes, cuyo valor constituye el umbral inicial,
el cual se asume divide de manera aproximada las dos modas, luego se calcula la media a las
dos partes y se aplica el criterio establecido en la ecuacion inmediatamente anterior, el cual
nos permite obtener el nuevo umbral. Seguidamente se compara el umbral inicial (anterior o
viejo) con el actual (nuevo), este proceso se realiza de manera iterativa hasta que la diferencia
entre el umbral inmediatamente anterior y actual sea minima. De esta forma se obtiene el

umbral para la binarizacion de la imagen (Ver figura 4.11y 4.12).
Método Histograma

Este método consiste en la manipulacion del histograma para lograr obtener el umbral 6ptimo,
partiendo de la premisa que el histograma es bimodal. Este consiste en encontrar el minimo

entre los dos maximos del histograma.

El proceso se inicia aplicando al histograma P(Z) un filtro pasabajo fuerte, especificamente

un promediado, con una ventana de tamafio 9 obteniéndose un histograma suavizado P(Z)s

Pl

Posteriormente se calcula la derivada del histograma suavizado or > yaéstase le aplica

6P(z )S

or

} . Seguidamente se obtienen los dos maximos del
S

oP(z)s

histograma buscando los ceros de la derivada, { ar } =0 obtenido sus niveles de
S

también un filtro pasabajo fuerte {

grises correspondientes Zma1 Y Zmax2 Y €valuando su valor P(Zmaxl)y P(Zmaxz). Por

ultimo se localiza el nivel de gris correspondiente al minimo del histograma en medio de los

dos maximos obtenidos
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Figura 4.13. Obtencion del umbral en el método Histogram
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Figura 4.14. Iméagenes binarizada con umbralizacion con método histogram
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anteriormente Zmat < Zmin< Zmae , donde este valor sera el umbral 6ptimo por este método

T :Zmin .

4.3.2 Umbralizacion Local

Con el propdsito de mejorar la segmentacion de la imagen, se ha realizado binarizacion local.
En este caso se definen ventanas, de tamafio MxM pixeles; para cada una de estas se

establece su propio umbral.

Para cada ventana 1 se calcula un umbral T; por el método iterativo, con la particularidad

que cada ventana tendra su umbral dependiendo de su histograma. Asi, el umbral local se

define como:

My U,
Ti= 5 (4.25)

donde s4; Y w, son las desviaciones estandar de cada moda extraidas del histograma

local. El uso de ventanas se propone para mejorar la estimacion del umbral, adaptandose de
acuerdo a las caracteristicas particulares de la subimagen en la ventana. Sin embargo el
tamafio de las ventanas debe ser lo suficientemente grande para tratar de mantener el

comportamiento estadistico del histograma bimodal local.

La binarizacion de toda la imagen utilizando binarizacion de subiméagenes, se obtiene
realizando desplazamientos de ventana de M /2 pixeles en sentido horizontal y vertical.
Esto implica que habra zonas de solapamiento (figura 4.15). Para decidir en las zonas de

solapamiento se aplica la operacion AND, de tal forma un pixel se clasifica como

perteneciente al objeto si supera el umbral T; de todas las i-ventanas que lo incluyan.
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Figura 4.15. Desplazamiento de las subimagenes.

M

M/2

El solapamiento de ventanas adyacentes en la binarizacion local asegura una transicion suave
entre umbrales de ventanas vecinas. La figura 4.16 muestra los resultados de la binarizacion
local con una tamafio de ventana de M =64, para los dos tipos de segmentacion (diferencia

objeto-referencia y diferencia de secuencia).

4.4 SELECCION DEL OBJETO DE INTERES.

En las imagenes binarias obtenidas, hay pequefios objetos binarios que no pertenecen al
espécimen (objeto de interés), se puede considerar que es ruido binario la cual conviene
eliminar y otras regiones que por lo general no son tan pequefias, que si pertenecen a la

espécimen y por tanto es conveniente conservar.
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Figura 4.16. Imé&genes binarizada con umbralizacion local

UMBRAL LOCAL

UMBRAL LOCAL

Suponemos que el area del objeto es mucho mayor que la del ruido binario, pero, a su vez los
objetos pertenecientes al espécimen aislados de este, son de &rea mayor que el ruido y menor
que la de este. Para aislar el objeto de interés, primero se remueven los pixeles aislados,
posteriormente se realiza una dilatacion de cinco iteraciones, para lograr conectar las regiones
pertenecientes a un mismo objeto, y rellenamos las regiones, para luego hacer una erosion de
cinco iteraciones, de tal manera que no divida las regiones nuevamente. Por Gltimo se elimina
definitivamente el ruido binario, calculando el area de cada uno de las regiones en la imagen y
seleccionando el objeto de area mayor, que en este caso es el especimen u objeto de interés

(figura 4.17). Los resultados de este proceso se pueden apreciar en la figura 4.18 y 4.19.

Figqura 4.17. Diaagrama de bloques para la seleccion del area de interés.

Remover Seleccion de
Pixeles _Cinco Rellenar Cinco [ Area
aislados dilataciones erosiones mayor
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Figura 4.18. Objeto de interés por diferencia de imagenes (objeto-referencia) (a) M.
Manual. (b) M. Iterative. (c) M. Histogram. (d) M. Local.
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Figura 4.19. Objeto de interés por diferencia de secuencias de iméagenes (a) M. Manual..
(b) M. local.
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4.5 COMPARACION DE LOS METODOS DE SEGMENTACION

Para la comparacion de los métodos de segmentacion utilizados, se implement6 un criterio
para medir el error basado en la diferencia y la razén porcentual con respecto a un valor

aceptado. El valor aceptado se obtiene demarcando manualmente el contorno del animal.

Se midio el error de la segmentacion para cada uno de los métodos de segmentacion
aplicados, para lo cual se tuvo en cuenta el error por defecto (region interna del objeto
faltante) y por exceso (region externa del objeto sobrante). Al error por defecto le llamaremos

Error 1y al error por exceso Error 2.

V, -V, _ Vo
-~ X 100‘ , ERROR 2 = v x 100 (4.26)

e

ERROR 1=

e

donde, V..V, YV,, son el valor esperado, el valor obtenido interno y el valor obtenido

externo respectivamente. Los errores obtenidos para las 100 muestras en cada uno de los
métodos de segmentacion aplicado  se presentan en la siguiente tabla en sus valores

promedios.

Fioura. 4.20. Reaiones aile renresentan los tinos de errores
= ERROFR 1
B FrpoR 2
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Una version mas ampliada se puede apreciar en el Anexo 2 y el Anexo 3.

Tabla 4.1. Errores porcentuales promedios de los diferentes métodos de segmentacion.

SEGMENTACION POR DIFERENCIA DE IMAGENES
OBJETO-REFERENCIA

UMBRAL GLOBAL

UMBRAL LOCAL

MANUAL | M. ITERATIVE | M. HISTOGRAM M. ITERATIVE
ERROR 1 24.03 % 36.8 % 14.0 % 38.9 %
ERROR 2 17.7 % 19.1% 445 % 3.9%

Tabla 4.2. Errores porcentuales promedios de los diferentes métodos de segmentacion.

SEGMENTACION POR DIFERENCIA DE

SECUENCIAS DE IMAGENES

UMBRAL GLOBAL

UMBRAL LOCAL

MANUAL M. ITERATIVE
ERROR 1 15.67 % 36.0 %
ERROR 2 18.8 % 11.5%

De acuerdo a los errores obtenidos para la segmentacion por diferencia de imagenes objeto-
referencia, se puede decir que los métodos de umbralizacién automaticos se comportan de
manera similar, aunque con algunas diferencias. EIl menor error por defecto (Error 1) se
obtuvo para el método histogram de 14.0%, quiere decir, que este método recupera mejor la

informacion perteneciente al objeto que los demas métodos de umbralizacion. Sin embargo no
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los hace nada bien en el error por exceso (Error 2) de 44.5%, en este caso obtuvo el mayor
error promedio. Debido a lo anterior, este método no solo es bueno recuperando informacion
perteneciente al objeto, también lo hace recuperando informacion que no pertenece,
consecuencia del umbral global. Sin embargo el umbral local se comporta muy bien
obteniendo el menor error por exceso de 3.9%, pero a su vez el mayor error por defecto de
38.9%.

En el caso de la segmentacion de diferencias de secuencias de iméagenes solo se utilizaron
dos métodos, uno de umbral global (manual) y el otro umbral local. Aunque el comportamiento
de los errores es parecido para los dos tipos, el menor en el Error 1 15.67%, y en cambio

para la umbralizacion local se obtiene menor error en el Error 2 11.5%.

Es claro que para solucionar el problema propuesto en esta investigacion el error en la
segmentacion para los dos tipos (1 y 2) debe ser cero. Esto debido a que las dimensiones que
guardan alta correlacion con la masa del animal se miden directamente de la imagen, y Si
esta no es realizada con error cero estas dimensiones seran alteradas, ocasionando errores

en la estimacion del peso.

Por tal razon el método que se implementa en este es logrado ajustando manualmente el
contorno resultante al aplicar una de los métodos automaticos anteriores (por diferencia de
imagenes objeto-refencia, por el M. lterative), Se Obtiene asi un método semiautomatico de
segmentacion, cuyo error es cero (la medida del error es subjetiva, pero valida en cuanto a
segmentacion se refiere). Resultados de la aplicacion de este método se pueden apreciar en

la figura 4.21.
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Figura 4.21. Resultado de utilizar la segmentacion semiautimatica.
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5. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

En todo sistema de vision artificial, la etapa de seleccion de rasgos caracteristicos constituye
una etapa fundamental y dificil de formalizar en el disefio. Los criterios para la seleccion de
estas dependen en gran parte del ingenio y de la experiencia del disefiador, sin embargo
existen criterios objetivos que ayudan en gran parte en esa seleccion. En adelante
expondremos como afrontamos este problema de acuerdo a las dificultades que se

presentaron.

5.1 INVARIANZA A LA ROTACION

Las imagenes de los objetos hinarios obtenidos en la escena de entrada presentan
orientaciones diversas, la cual implica cierta dificultad en el momento obtener las dimensiones
(caracteristicas), por tal razon se hace necesario utilizar un método que permita acceder a
estas en forma automatica e independiente de la orientacion del objeto. Para tal caso se
utiliza las bondades de la transformada de Hotelling o karhunen-loéve (K-L).

5.1.1 Tranformada de Hotelling O K-L

La transformada que se describe a continuacion es la conocida transformada karhunen-loéve
(K-L), también llamada como la transformada del autovector, de la componente principal o de
Hotelling (Gonzalez y Wood 1992), se basa en las propiedades estadisticas de las
representaciones vectoriales. La transformada K-L tiene algunas propiedades que la hacen
una herramienta Util para muchas aplicaciones de procesado de imagenes.(Levy y Rubinstein

1999; Charraut et al 1996; sajovi y Burger 1985; Fukunaga y Koontz).
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Considérese una poblacion de vectores aleatorios de la forma

X
X2
X=1. (5.1)
Xn
el vector media de esta poblacion se define como
X =E{X}, (5.2)

Donde X =Efarg} es el valor esperado del argumento. Ademas, hay que tener en cuenta

que el valor esperado de un vector o de una matriz se obtiene tomando el valor esperado de

cada elemento.

La matriz de covarianza de la poblacion de vectores se define como

e, =E(x-Xx-XJ} 3

Donde T indica el vector traspuesto. Dado que X es n dimensional, C, y (X - YXX - Y)T

son matrices de orden nx n. La matriz Cx es real y simétrica.

Para M muestras vectoriales de una poblacién aleatoria, el vector media y la matriz de

covarianza se pueden aproximar por:

_ 1
X ZWZXK , (5.4)
K=1
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Cy =ﬁZ(XKXl - XXT). (5.5)

K=1
como Cyx es real y simétrica, siempre es posible hallar un conjunto de n valores propios

ortonormales. Por definicion, los vectores y valores propios de una Matriz n x n, de Cy,

satisface la relacion
C,\V, =4V, ,parai=1,23,...,n, (5.6)

donde Vi y A sonlo iz 1,2,3,...,n valores y vectores propios correspondientes de Cy ,

que ordenados en forma decreciente tal que A2 A, paraj=12,.,n-1.

Por tal razon podemos definir, la transformada K-L mediante la ecuacion

Y =AlX -X) 57

donde A es una matriz de transformacion cuyas filas estan formadas por los vectores

propios de Cy , ordenadas de tal forma que la primera fila de A es la del vector propio

correspondiente al mayor valor propio, y la dltima fila es el vector propio correspondiente al

menor valor propio.

Una caracteristica de los vectores transformados Y es que su media es cero y la matriz de

covarianzade Y puede obtenerse en términos de A y Cx mediante

C, = AC A" (5.8)
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Ademas, Cy es una matriz diagonal cuyos elementos de la diagonal principal son los

valores propios de Cy , es decir

Los elementos que estan fuera de la diagonal de la matriz de covarianza son 0, por tanto los

elementos de los vectores Y no estan correlacionados.

Al aplicar esta transformada a imagenes es preciso prepararla en forma de vectores. Esta
preparacion dependera del tipo de problema que se quiera solucionar. La primera posibilidad
es que la imagen puede ser puesta en forma de vector, otra es que en imagenes
multidimensionales (multiespectrales) los vectores se organizan con los valores de los pixeles
correspondientes en cada espectro, y una mas es gque en una imagen binaria el vector se

obtenga de las coordenadas del objeto, la cual en tal caso seria un vector bidimensional
T
X =(ab) (5.10)

donde @ y b son los valores de la coordenadas de ese punto. Esos vectores se emplean

para calcular el vector medio y la matriz de covarianza de la poblacion (objeto).

El efecto, es tomar los vectores de entrada, que en nuestro caso son las coordenadas de
posicion del los pixeles de valor 1 (pertenecientes al objeto binario) y alinearlos con su
autovector principal, es decir, es una transformacion de rotacion que alinea los datos con los

autovectores. Esto nos permite tener acceso al angulo del autovector principal (inclinacion del
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objeto), aquel, en la que la mayoria de los datos estan alineados y poder asi tomar las

dimensiones independientemente de la inclinacion del objeto.

5.2 OBTENCION Y SELECCION DE CARACTERISTICAS.

El procedimiento para la estimacion del peso consiste en encontrar ciertas dimensiones o
caracteristicas que se puedan obtener sobre la imagen y guarden una alta correlacion con el
peso. Se conoce varias dimensiones que tienen este comportamiento, todas ellas han sido
evaluadas sobre el animal mostrando una alta correlacion con su peso (6! (realmente su masa
en kilogramo). En nuestro caso tomamos solo algunas de ellas, pero estas medidas sobre la
imagen adquirida (en pixeles). Algunas dimensiones no se consideraron, debido a la vista

elegida (vista superior). Las dimensiones (ver figura 5.1) obtenidas son :

Figura5.1. Dimensiones o caracteristicas extraidas de la imagen.
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- Area (A). Es el numero de pixeles pertenecientes al objeto, es decir, aquellos que
tienen valor 1.
Area=card{ l.: (a,b)=1},  (5.10)
Donde, card denota la cardinalidad, es decir, el numero de elementos y la la imagen
segmentada.
- Perimetro (P). Es el niumero de pixeles pertenecientes al perimetro del objeto.
Perimetro = card{ Ip: (a,b)=1 }  (5.11)

- Largo (L). Es la distancia a lo largo del objeto, medido desde la cola hasta la
cabeza. Para obtener coordenadas de los extremos se hace uso el angulo &
obtenido de la inclinacion del autovector (con ayuda de la transformada K-L) y del las
coordenadas del centroide del objeto. La expresion para obtener el largo del objeto

€s.

Largo = \/(azL -ar )2 + (sz -bf )2 (5.12)

- Ancho de Cadera (AC). Es la distancia entre los extremos del objeto a la altura de la
cadera, medido a lo largo de un linea perpendicular al Largo del animal y a una
fraccion correspondiente a la 8.33 parte del largo del objeto (L/8.33). Este valor se
obtiene de promediar la ubicacion de la cadera (al igual para las siguientes anchos)

en las muestras.

Para obtener las coordenadas de ubicacion de la recta perpendicular en la recta del

largo del animal, utilizamos la expresion,

f-1)a- +a’ f —1)b" + bt
a, = ( )fl 2 — ( )fl 2 (5.13)

donde f corresponde a la fraccion considerada sobre la recta del largo del objeto. De

1 bL

esta forma se puede obtener el ancho de cadera con la siguiente expresion.

AC = Y@z —a/of + o —bref (5.14)
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Ancho de Abdomen (AA). Es igualmente la distancia entre los extremos del objeto a
la altura del abdomen, medida a lo largo de la linea recta perpendicular al largo del
animal, pero a una fraccion de la 2.5 parte del largo del objeto.

AA = N e (5.15)

- Ancho de Escapula (AE). Al igual que las anteriores se obtiene de medir la
distancia entre sus extremos a la altura de la escapula, a una fraccion del largo de

1.55 parte del animal.

AE = \/ (aZAE —a/* )2 + (bZAE —b/** )2 (5.16)

Posteriormente se evaluo la correlacion existente entre las dimensiones obtenidas sobre
el objeto y el peso en kilogramos en vivo, buscando descartar aquellas que presentasen
una baja correlacion; sin embargo todas las caracteristicas presentaron una fuerte

correlacion; tal como se presenta en la tabla 5.1 y en la figura 5.2.

Tabla5.1. Coeficiente de correlacion de las caracteristicas con el peso del animal

CARACTERISTICAS C(?OE;'?CE'EE(T:IEODNE
Area (A) 0.9899
Perimetro (P) 0.9083
Largo (L) 0.9300
Ancho de Cadera (AC) 0.9247
Ancho de Abdomen (AA) 0.9050
Ancho de Escapula (AE) 0.8996
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Figura 5.2. Comportamiento de las caracteristicas frente al peso del animal.
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Se puede observar que el coeficiente de correlacion mas alto, es el area (0.9899), la méas baja

el ancho de la escapula (0.8996), sin embargo debido a su alto valor, todas son consideradas

caracteristicas importantes, que con gran posibilidad permiten encontrar una funcién de

estimacion entre estas y el peso del animal en vivo.
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Figura. 5.3. Ejemplos de obtencion de caracteristicas sobre el animal.

5.2.1. Anélisis de componentes principales.

La seleccion de las caracteristicas esta basada en el comportamiento que han tenido estas
dimensiones frente al peso pero, tomadas directamente sobre el animal. Por tal razon se
evaluaron las mismas en donde estas son tomadas directamente de la imagen y presentaron
un comportamiento satisfactorio. Sin embargo a pesar del cuidado en la seleccion de las
caracteristicas su calidad puede ser mejorada notablemente. Esto puede ser logrado
utilizando un aparato matematico de cierta complejidad que permite transformar el vector de
caracteristicas en otro que sea mejor que el antiguo. Esta herramienta matematica
denominada anélisis de componentes principales (propio del andlisis multivariable) permite
una transformacion cuyo objetivo es independizar estadisticamente las caracteristicas, es

decir, decorrelacionar estas y también reducir la dimension del espacio de las caracteristicas.

El andlisis de componentes principales actla evaluando la importancia de una conjunto de

variables independientes X,, X,,---, X, en el comportamiento de cierta poblacion de

n
individuos, para lo cual se parte de la diagonalizacion de la matriz de covarianza C de la

citada poblacion.
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A4 0 0

. . 0 A 0
X"=AX, C'=ACA" = ? 0 (5.17)

0 0 A

n
donde C™, Ay A corresponden a la matriz de covarianza de los vectores transformados X,

la matriz de transformacion (compuesta por los autovectores) y los autovalores de la matriz
C respectivamente. Las técnicas del andlisis de componentes principales se pueden aplicar
a la disminucion del vector de caracteristicas si la diagonalizacion de la matriz de covarianza

se realiza sobre el conjunto global de todas las clases existentes.

Es decir, al estimarse la matriz de covarianza global de todas las muestras disponibles de
cada una de las clases y posteriormente estas se diagonalicen, de tal forma que se cumpla

que 4, > 4, >---> A, endonde las componentes del nuevo vector de caracteristicas X,

cuyos autovalores sean mayores corresponderan a las caracteristicas con mayor dispersion
estadisticas (los autovalores de C corresponden a la varianza de las caracteristicas) vy al
haberse agrupado todas las clases en una sola poblacion es evidente que las caracteristicas
con dispersion elevada presentaran, mayor capacidad de discriminante o lo que es lo mismo
las caracteristica con poca dispersion tenderan a presentar valores parecidos entre las
diferentes clases, es decir con poca capacidad discriminante.

Por lo tanto, se puede introducir un umbral de corte A, en la secuencia
A >A,>->4, >--->A, de tal manera que los autovalores (varianzas de las

caracteristicas transformadas) que estén por debajo de dicho umbral corresponderan a las

caracteristicas eliminadas (con poca capacidad discriminante), de tal modo que las

caracteristicas  X,, X,,---, X, se mantendran. Consecuentemente la matriz de
transformacion sufre una reduccion en sus dimensiones, A, conformada ahora por los

autovectores correspondientes, de tal forma que  X;=A; X, donde X'r Yy A,

corresponden al nuevo vector de caracteristicas reducido y mejorado (en su capacidad de

discriminacion e dependencia).
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En nuestro vector de caracteristicas compuesto por X =[AP L AC AA AE] de seis

caracteristicas, se utilizo el andlisis de componentes principales con el propdsito de mejorarlo
y reducirlo (aunque el numero de caracteristicas no es alto, puede contribuir a su
optimizacion), de ese modo las caracteristicas eliminadas corresponde a aquellas que
contribuyen en menos del 2% a la varianza total del conjunto de datos. Si inicialmente se tenia
una matriz de caracteristicas de 6 x 100, la reduccion permite obtener una matriz de 4 x 100.
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6. ESTIMACION DE PESO POR REDES NEURONALES.

Para la estimacion del peso es necesario utilizar un mecanismo que permita asociar los
parametros extraidos de la imagen y el peso en kilogramos del espécimen. En este caso se
utiliza un red neuronal artificial (RNA) que permita realizar dicha asociacion. Para la
implementacion  y entrenamiento de la RNA utilizamos la herramienta Matlab para
Windows!!7l, En este capitulo se hace una descripcion del proceso realizado para obtener la

RNA de mejor desempefio.

6.1 IMPLEMENTACION DE LA RED NEURONAL.

Para la construccion de la red neuronal se utilizd como datos de entrada, en un primer
experimento la matriz inicial (6x100), y luego en otro la matriz transformada (por componentes
principales), en la cual se consiguié reducir el nimero de entradas de 6 a 4 y como datos de
salida los pesos (en kilogramos) del animal. El propdsito es disefiar un instrumento que
permita determinar el peso de una animal a partir de parametros o caracteristica obtenidas de
la imagen de este. Este constituye un problema tipico de aproximacion de funciones, en el

cual las variable independientes seran las caracteristica y la dependiente el peso del animal.
6.1.1 Estructura de lared neuronal.
Este tipo de problema puede ser solucionado en forma apropiada por una estructura de red

neuronal artificial conocida como: red neuronal con propagacion hacia adelante (feedforward),

dentro de la cual sobresale una; la Perceptron Multicapa. Esta red neuronal esta constituida
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como minimo por tres bloque de procesamiento, todos con sus salidas conectadas con las
neuronas de las capas siguientes: uno bloque de entrada, que realmente se forma de una
capa, con un numero de neuronas determinado por el nimero de parametros de entrada,
uno de salida constituido también por una capa cuyo nimero de neuronas esta determinado
por el nimero de salida requerido y uno oculto, con un ndmero de capas y de neuronas no
definido previamente sino por el grado de dificultad del problema. Este tipo de estructura de
red neuronal junto a funciones de transferencias diferenciables (lineales, sigmoideas,
gaussianas ) permiten resolver problemas de aproximacion de funciones con bastante

versatilidad.

Pues bien, de acuerdo a lo anteriormente expuesto pretenderemos solucionar este problema
con una estructura de red neuronal de propagacion hacia adelante, conocida como Perceptrén
Multicapa. Esta estructura tiene 6 neuronas de entrada para el primer experimento y 4
neuronas de entrada (las reducidas) para el segundo en la primera capa (capa de entrada) y 1
neurona en su capa de salida, encargada de dar el peso del animal, el nimero de capas y de
neuronas ocultas en cada experimento se determinara mas adelante. Puede pensarse que la
relativa linealidad entre las caracteristicas y el peso del animal indica que la red puede ser

sencilla.

6.1.2 Entrenamiento de la red.

En este momento cuando ya conocemos la matriz de caracteristicas (de entrada) y la matriz
de salida (el peso en kilogramos del animal), solo falta utilizar un método mediante el cual le
ensefiemos a la red a responder un peso adecuado a cada vector de caracteristicas en la
entrada. EI método que mas aplicaciones practicas tiene se conoce como backpropagation o
algoritmo de propagacion del error hacia atras, que esta basado en la generalizacion de la
regla delta propuesta por Widrow-Hoff. Este algoritmo de entrenamiento tiene la ventaja de
responder adecuadamente a entradas que no estuvieron presentes en la fase de

entrenamiento, capacidad conocida como generalizacion. Sin embargo han surgido varias
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modificaciones basadas en técnicas de optimizacion estandar tales como de Gradiente
Conjugado y métodos de Newton(18l19],

Estas variaciones del algoritmo de retropropagacion han surgido con el propdsito de
minimizar el tiempo de entrenamiento (en épocas), debido a que en el algoritmo basico éste
es bastante grande. Sin embargo estas nuevas técnicas de optimizacion (algoritmo de
gradiente conjugado y cuasi-Newton) muy a pesar de lograr converger mas rapidamente,
tienen la dificultad de aumentar carga computacional y requerimiento de memoria en cada
iteracion, por tanto nace la necesidad de crear un puente entre estos dos algoritmos y es el
algoritmo de one step secant29 que requiere menos almacenamiento y carga computacional
debido basicamente a evitar almacenar la matriz Hessiana y el calculo de su inversa en cada

iteracion.

Otra de las exigencias en el comportamiento de una red neuronal es mejorar la
generalizacion. Esta mejora radica en lograr que dicha red genere resultados adecuados a
entradas que no estuvieron presentes en la etapa de entrenamiento. Una de las formas en
que se logra mejorar la generalizacion es la implementacién de redes suficientemente
grandes, de tal forma que se pueda obtener un adecuado ajuste sin importar la complejidad
de la funcién; por el contrario si usamos una red suficiente pequefia no tendria el suficiente
poder para sobreajustarse a los datos, lo que implica una metodologia de disminucién del
tamafio de la red hasta prevenir el sobreajuste a los datos. Sin embargo es de gran dificultad

conocer con anterioridad el tamafio de la red para un aplicacion especifica.

Existen otras dos técnicas para mejorar la generalizacion que eliminan la dificultad
anteriormente expuesta y son: la regularizacion automatica y early stoping (parada
anticipada); la primera consiste en la modificacion de la funcién de desempefio, que en las
redes neuronales normalmente se utiliza el error cuadratico mediol?tl. Esta modificacion
consiste en adicionarle un término que consiste en el promedio de los cuadrados de los pesos

(propios de la red neuronal), de esta forma:
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N 1— n
ECMgg = ﬁ Z a; MZWJZ , (6.1)

i1 n 54
donde el primer termino corresponde al error cuadratico medio y, t; y &, son el i-esimo valor

esperado y la i-esima salida de la red respectivamente, y el segundo termino corresponde a

la media del cuadrado de los pesos de la red y , w y » son los pesos de la red y un

coeficiente de razon de desempefio que es controlado manualmente y su funcion es regular el
sobreajuste. Sin embargo este pardmetro puede encontrarse de forma automatica (de igual
forma los pesos de la red), en donde se consideran variables aleatorias desconocidas que se
encuentran asociadas a distribucion especifica. Este método se conoce como regularizacion

Bayesianal22li23]

La segunda técnica de mejora de regularizacion llamada early stoping consiste en dividir los
datos en tres grupos. Uno para el entrenamiento normal de la red, otro para la validacion cuya
funcion es el de comparar en cada iteracion el comportamiento del error entre estos dos
grupos de tal forma que cuando el error de este grupo comience a elevarse por encima del
error del grupo de entrenamiento inmediatamente se detiene (para un diferencia prefijada), de
ahi el nombre; y por Ultimo el grupo llamado de prueba, que no es usado durante el

entrenamiento y cuyo propdsito es evaluar la generalizacion.

En este trabajo se seleccionaron tres grupos en forma aleatoria, de tal manera que al grupo de
entrenamiento corresponde al 60% del total de la matriz de datos, o0 sea, que la matriz de
entrenamiento tiene dimensiones de 6x60 para el primer experimento y 4x60 para el segundo.
Por otro lado los grupos de validacion y prueba corresponden al 20% del total de la matriz de
datos cada uno, cuyas dimensiones serdn de 6x20 y 4x20 para el primer y segundo

experimento respectivamente.

También se realizo un estudio pretendiendo evaluar la importancia del sexo del animal en la
precision del sistema. De tal manera que se implementaron redes neuronales en donde los

datos de entrada y salida corresponden a especimenes del mismo sexo.

70



Fiaura 6.1. Curvas de entrenamiento de los tres arunos
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Para poder obtener la configuracion completa de todas las redes, hace falta saber cual es el
ndmero de capas y neuronas ocultas. No existe una metodologia estandar para encontrar de
forma precisa el numero de capas y neuronas requerido para la solucién de determinado
problema, sin embargo, se implement6 una metodologia (no quiere decir que sea la mejor) de
barrido en busca de la configuracion de red neuronal que generara menor error. Para este
caso utilizamos como instrumento de medicion del error, la desviacion estandar de las

diferencias entre el valor esperado y el valor generado por la red, definida como:

~ Zi:[(ti _ai)_m]z

N-1

S, (6.2)

Donde S, es la desviacion estandary N el numero de datos considerados.
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La metodologia de buscar una estructura en el bloque oculto de la red, se desarrolla de la

siguiente forma:

El primer paso es considerar como numero méximo de capas ocultas dos, posteriormente se
evalla el nimero de neuronas en cada capa, incluso la posibilidad de que la segunda capa
oculta no exista (cero neuronas), el barrido se hace evaluando el error mientras cambia el
numero de neuronas de 5a 100y de 0 a 100 a intervalos de 5 en la primera y segunda capa

respectivamente, para seleccionar aquella configuracion que presente menor error.

En el segundo paso hacemos un nuevo barrido, mucho mas fino alrededor de la configuracion
obtenida en el paso anterior, este lo hacemos a paso de uno, en un intervalo de 20 o 30

elementos. Nuevamente en este escogemos la configuracion con menor error.

Figura 6.2. a. Matriz de error para la seleccion de el numero de capas y de neuronas de la red neuronal.
b. Comportamiento del error al variar la semilla (orimer experimento)
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Figura 6.3. a. Matriz de error para la seleccion de el numero de capas y de neuronas de la red
neuronal. b. Comportamiento del error al variar la semilla (segundo experimento)

DESVIACION ESTANDAR DESVIACION ESTANDAR

# NEURONAS PRIMERA CAPA
# NEURONA DE LA PRIMERA CAPA

30

(a)

DESVIACION ESTANDAR Vs VALORES DE SEMILLA

0 510 #HEUROMNAS SEGUNDA CAPA 100

# NEUROMAS EN LA SEGUNDA CAPA

@ @
=] -3

_H,
=

DESVIACION ESTANDAR
s 2

el _
41 ' ls R11IR" % L1,
« T 4l Ii,al,i o ,|| i '
T ) {7l _‘.|. | .;:’?‘ t I 1 F L k

" L |
arl Tl | 1l bt ] | 1T 444
IR ,E*—ltj.-;‘f'ﬂl._.u L

100 150
VALOR SEMILLA

(b)

En el ultimo paso hacemos un barrido de los valores de semilla, la cual se encarga de generar
los valores aleatorios de los pesos de la red. Esto con el propdsito de posicionarnos en
diferentes puntos de la superficie de error, evitando caer en minimos locales. Logicamente en
este paso solo nos permite llegar a una configuracion de pesos de la red que nos proporcione

menor error, mas no el cambio en su estructura oculta (figura 6.2 y 6.3).

De esta forma obtenemos la red que mejor responde a la solucion del problema, que es

determinar el peso de ganado bovino, de raza cebu con alto porcentaje de pureza, en la
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forma mas precisa.

entrenamiento de las redes neuronales artificiales se presenta en la tabla 6.1y 6.2.

Tabla 6.1. Configuracion y error de las redes neuronales. (primer experimento).

Un resumen de los resultados obtenidos en la implementacion y

ESTRUCTURAY DESVIACION ESTANDAR DE

LAS REDES

L1:5a100 L1:60a80

L2:0a 100 L2: 30 a50
Error | Error
Configuracién E(Lrg‘)’r Configuracién | (AS) | (DS)
(ko) | (ko)
MACHOS/HEMBRAS 6:70:40:1 18.55 6:62:50:1 17.25 | 17.21
MACHOS 6.60:25:1 19.95 6.60:25:1 19.95 | 14.55
HEMBRAS 6:100:10:1 14.34 6:90:13:1 13.59 | 12.75

Tabla 6.2. Configuracion y error de las redes neuronales. (segundo experimento).

ESTRUCTURA'Y DESVIACION ESTANDAR DE

LAS REDES

L1:5a100 L1:3a30

L2:0a100 L2:0a30
Error | Error
Configuracion E(L';J?r Configuracion | (AS) | (DS)
(kg) | (ko)
MACHOS/HEMBRAS 4:5:1 27.16 4:3:7:1 21.94 | 19.35
MACHOS 4:5:5:1 32.32 4:5:2:1 23.65 | 23.65
HEMBRAS 4:5:5:1 17.98 4:3:15:1 14.06 | 14.06

Podemos apreciar en las tablas que las redes que mejor comportamiento tienen frente al error

(desviacion estandar) son las que fueron obtenidas en el segundo barrido, al mismo tiempo el

proceso de busqueda de la semilla (DS) en la mayoria de los casos logra con éxito disminuir

el error. Con respecto al sexo de los especimenes,

podemos decir que a pesar de

presentarse menor error en la red entrenada para las hembras, la red entrenada para todos

los datos (Machos/Hembras) tiene un buen comportamiento tanto en el primer como en el

segundo experimento, permitiendo al sistema ser invariante al sexo del animal. Sin embargo

en el segundo experimento a pesar de transformar las entradas con el propdsito de mejorarlas

no se logro superar los resultados presentados por las redes cuyas entradas no fueron
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KILOGRAMOS

transformadas. En este caso el proceso de transformacion de las entradas por componentes
principales no cumplié con las expectativas. Este método es exitoso cuando el numero de

entradas de la red es elevado, la cual no era nuestro caso.

Por tal razén la red neuronal seleccionada para la solucion de este problema es la que
presenta la configuracion 6:62:50:1 y semilla 240. Vale la pena aclarar que seria una red
neuronal con 4 capas dos ocultas una de entrada y una de salida, con 6 entrada en la capa
de entrada, 62 y 50 neuronas con funcion de transferencia sigmoidal en las capas ocultas y

una neurona en la salida con funcion de transferencia lineal.

Esta red se comporta de una manera bastante adecuada a todos los datos, se puede medir su
comportamiento no solo con la desviacion estandar, sino con el coeficiente de correlacion

entre las salidas de la red y los valores esperados, cuyo valor es de 0.993; un coeficiente de
correlacion superior al obtenido si usdramos un estimador lineal a partir del &rea (0.9899).
Es claro que si el funcionamiento de la red fuera perfecto el coeficiente de correlacion tendria

valor 1.

Figura 6.4 Comportamiento de los datos de salida de la red frente a los datos esperados.
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7. CONCLUSIONES

En este trabajo se implement6 un mecanismo que permite medir el peso de ganado bovino
(raza cebu con alto grado de pureza) mediante un procedimiento basado en la vision artificial.

El mecanismo implementado estd constituido por las etapas mostradas en el siguiente

diagrama:

ADQUISICION
CAMARA DIGITAL A COLOR

10

PREPROCESAMIENTO
ELIMINACION DE RUIDO ALEATORIO

JL

SEGMENTACION
POR DIFERENCIA DE IMAGENES
OBJETO-REFERENCIA
BINARTZACTION GLOBAL
METODO ITERATIVO - MANUAL

il

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
DIMENSIONES

1!

ESTIMACION DEL PESO
RED NEURONAL ARTIFICIAL

JL

PESO
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El sistema consta de: una etapa de adquisicion realizado por una cdmara a color, una etapa
de preprocesamiento en la cual se atenda el ruido aleatorio introducido en gran parte por la
tarjeta digitalizadora de video, una de segmentacion en donde se aisla el objeto de interés,
otra de extraccion de caracteristicas o dimensiones que tenga alta correlacion con el peso, y
por ultima una de estimacion que se encarga de estimar el valor del peso en kilogramos del

animal presente en la escena de entrada.

Se implementaron y evaluaron dos metodologias de segmentacion, una de diferencia de
imagenes objeto-referencia y otra de diferencia de imagenes de secuencia. También se
implementaron y se evaluaron varios métodos de binarizacion automatica a nivel global y local
(en éste solo se implementd busqueda de umbral por método iterativo), basados en la

busqueda de umbral manual, por método iterativo, y método de manipulacion de histograma.

El método de segmentacion que mejor comportamiento frente al error tiene es una estrategia
combinada semiautomatica, que consiste en binarizar la imagen en una etapa inicial con el
método de diferencia de imagenes objeto referencia y método de binarizacion iterativo,

finalizando con el ajuste manual del contorno.

Se implementd un procedimiento de extraccion de caracteristicas o dimensiones del animal
desde de la imagen, que es independiente de la orientacion del objeto. Este proceso estéa
basado en la transformada de Hotelling. El nimero de caracteristicas extraidas es de 6, las
cuales fueron reducidas por analisis de componentes principales (4), pero en esta
configuracion el desempefio del sistema fue inferior al alcanzado cuando se utilizaron las

caracteristicas no transformadas (6).

El proceso de estimacion del peso del animal en kilogramos esta basado en la implementacion
de una red neuronal artificial tipo feedforward, con una configuracion 6:62:50:1, con funciones
de transferencia sigmoidal en las capas ocultas (62:50) y lineal (1) a la salida. Esta red
permite asociar las caracteristicas obtenidas sobre la imagen al peso del animal en kilogramos

con una desviacion estandar de 17.21 Kg y un coeficiente de correlacion 0.993.
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7.1 SUGERENCIAS PARA TRABAJOS FUTUROS

e El numero de datos utilizado no contiene un nimero de objetos estadisticamente
representativos. Los resultados podrian ser mas confiables si se contara con un mayor
nimero de muestras adquiridas. Los datos podrian ser adquiridos por réplicas sobre un
numero pequefio de animales; quiere decir, que a cada animal se le puede tomar varias
veces medidas (imagenes y peso en kilogramos) en distinta épocas (edades del animal)

aumentando asi el nimero de datos.

e Es claro que la segmentacion es uno de los problemas que mas dificultad ofrece en esta
investigacion. Por tal razon este problema se convierte en una posibilidad para
implementar nuevas alternativas de solucion. Lo importante es que el ambiente de trabajo
en la captura de las imagenes debe ser el adecuado (dificultad que se presento en esta
investigacion debido a disposicion y disponibilidad del campo de trabajo, que impedia el
control de las variables para tener un ambiente propicio) de tal forma que aumente el
contraste entre el fondo y el objeto, por ejemplo con iluminacién controlada, o cambiando
la sensibilidad de la camara al infrarrojo (camara térmica), o implementando técnicas de

segmentacion aun mas adecuadas.

e Considerar la posibilidad de implementar al sistema otras vistas (por ejemplo la vista

lateral) para determinar su contribucion en el rendimiento del sistema.

e La introduccion y evaluacion de nuevas dimensiones o caracteristicas que permitan

aumentar la precision del sistema en la determinacion del peso en kilogramos del animal.

e Evaluar la posibilidad de implementar este procedimiento en tiempo real, ya que este tipo

de proceso, entraria a formar parte de una posibilidad mas para la obtencion del peso en
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kilogramos, con disminucién radical de estrés, maltrato y posiblemente tiempo durante la

pesa del animal.

= El nimero de referencias sobre trabajos afines son bastante escasos, solo se presentan
algunas en Europa. Lo que convierte este trabajo en pionero en Latinoamérica, en cuanto
a su aplicacion se refiere y a nivel mundial debido al nimero de caracteristicas usadas en

la funcion de estimacion y el espécimen utilizado.
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ANEXO 1. Datos Registrados Experimentalmente

Ne PESO (Kg) EDAD SEXO] N° PESO EDAD SEXO
(Dias) (KQ) (Dias)
1 503 595 F 51 662 663 F
2 433 495 F 52 644 644 F
3 628 759 F 53 495 495 F
4 504 498 F 54 496 471 F
5 616 704 F 55 434 329 M
6 414 439 F 56 395 338 M
7 364 340 F 57 535 447 M
8 382 341 F 58 980 1037 M
9 302 282 F 59 530 426 M
10 490 419 M 60 594 552 M
11 420 338 M 61 712 656 M
12 496 405 M 62 609 538 M
13 332 298 M 63 551 600 F
14 880 991 M 64 290 295 F
15 648 591 M 65 547 712 F
16 365 360 F 66 566 556 M
17 469 539 F 67 787 991 M
18 350 357 F 68 522 519 M
19 478 566 F 69 582 561 M
20 349 338 F 70 364 278 M
21 438 399 F 71 374 302 F
22 412 373 F 72 448 482 F
23 582 527 M 73 487 534 F
24 414 327 M 74 515 588 F
25 368 279 M 75 559 609 F
26 325 286 F 76 875 857 M
27 322 316 F 77 753 723 M
28 323 306 F 78 490 399 M
29 468 632 F 79 576 624 F
30 527 589 F 80 547 524 F
31 628 865 F 81 568 659 F
32 310 365 F 82 515 612 F
33 395 371 M 83 555 670 F
34 447 367 M 84 615 827 F
35 445 485 M 85 684 547 M
36 715 680 M 86 554 423 M
37 637 630 M 87 525 412 M
38 600 607 M 88 482 322 M
39 444 421 F 89 637 538 M
40 697 697 M 90 300 304 F
41 465 449 F 91 421 464 F
42 320 297 F 92 443 487 F
43 364 271 M 93 567 914 F
44 337 276 M 94 330 356 F
45 329 322 F 95 815 811 M
46 610 779 F 96 749 890 M
47 600 801 F 97 360 287 M
48 552 667 F 98 768 1066 M
49 396 435 F 99 450 611 F
50 580 662 F 100 640 770 F
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ANEXO 2. Errores por el método de segmentacién por diferencia de imagenes objeto

referencia.
UMBRAL GLOBAL UMBRAL LOCAL
M. MANUAL M. ITERATIVE M. HISTOGRAM M. ITERATIVE
ERROR 1| ERROR 2| ERROR 1| ERROR 2 | ERROR 1| ERROR?2 | ERROR 1| ERROR 2

1 6,7 0,7 21,2 0,1 2,8 9,0 15,6 0,1
2 10,3 1,8 28,4 0,6 4,2 8,1 34,0 0,5
3 13,4 1.4 27,8 0,9 8,0 2,0 29,4 1,0
4 25,8 15 39,4 0,6 8,3 5.6 56,9 0,7
5 15,3 1,0 23,1 0,5 7,7 1,8 20,6 0,6
6 8,3 2,3 21,3 0,8 47 7,2 17,3 15
7 3,2 3,8 16,1 1,3 3,3 7.9 11,6 2,7
8 10,9 1,0 19,9 0,6 7.4 4,0 17,0 0,7
9 13,6 2,8 39,5 1,4 3,4 30,7 37,2 1,6
10 16,4 2,5 29,4 1,7 7.8 6,8 22,2 1,8
11 17,6 6,7 31,4 1,2 12,2 80,5 26,4 1,2
12 9,5 0,4 26,9 0,1 55 3,5 14,3 0,2
13 6,9 1,7 19,9 0,0 2,7 9,1 40,2 0,1
14 22,3 0,3 50,6 0,0 12,7 0,8 39,9 0,4
15 14,1 0,5 48,4 0,0 6,4 10,7 37,0 0,0
16 8,9 0,6 25,2 0,3 4,0 8,2 17,3 0,3
17 24,7 0,1 38,9 0,1 16,4 8,8 67,3 0,1
18 10,8 0,6 47,0 0,1 4.5 4.4 38,4 0,3
19 6,8 1,0 14,2 0,1 3,0 6,3 11,0 0,1
20 11,2 0,1 35,8 0,0 8,6 1,7 33,7 0,3
21 14,1 0,0 36,7 0,0 8,1 0,3 31,6 0,3
22 12,6 0,4 23,6 0,0 7,2 3,9 20,9 0,0
23 11,0 0,2 31,9 0,0 8,1 2,8 70,9 0,1
24 10,5 0,3 25,9 0,0 59 1.8 38,1 0,1
25 7.5 0,1 19,7 0,0 4.4 1,5 9,9 0,0
26 10,2 0,1 23,6 0,0 6,3 2,0 13,5 0,2
27 4,6 0,9 14,5 0,4 1,2 13,3 11,3 0,5
28 68,9 3,1 74,1 0,6 40,8 264.,9 75,6 0,5
29 76,8 145 .4 73,7 189,0 67,1 318,8 98,2 1,5
30 21,0 0,0 39,5 0,0 8,2 0,7 27,4 0,2
31 10,1 0,6 18,6 0,1 15,0 1,3 53,7 0,5
32 5,3 0,1 27,6 0,0 3,0 0,6 13,3 0,1
33 9,2 0,1 21,0 0,0 6,0 0,7 37,4 0,1
34 14,6 0,1 26,1 0,0 21,0 0,4 32,2 0,1
35 58,8 11,6 58,4 13,6 24,1 268,8 96,1 5,0
36 41,6 0,0 45,8 0,0 38,8 0,1 76,4 0,0
37 23,8 0,1 444 0,0 15,9 0,4 44,0 0,1
38 12,8 1,6 29,4 0,0 9,6 4,0 21,7 39,0
39 21,6 0,0 34,2 0,0 9,9 0,5 23,2 0,2
40 17,3 0,1 38,2 0,0 12,4 0,9 41,5 0,1
41 11,6 0,4 27,1 0,0 4,5 2,5 23,2 0,0
42 18,9 0,0 30,6 0,0 14,8 0,6 27,7 0,0
43 13,2 0,1 25,1 0,0 9,9 0,8 21,5 0,1
44 14,7 0,6 32,9 0,0 11,5 0,9 26,6 0,0
45 7.5 0,0 15,3 0,0 5,8 0,6 35,3 0,1
46 22,7 0,0 30,3 0,0 18,6 0,4 48,4 0,0
47 16,7 0,2 24,4 0,0 6,9 0,9 21,1 0,1
48 | 119 0,1 24,1 0,0 6,8 0,7 18,3 0,1
49 9,7 0,1 18,6 0,0 6,4 0,9 13,1 0,1
50 18,7 0,0 25,8 0,0 7,0 1,1 21,0 0,1
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UMBRAL GLOBAL

UMBRAL LOCAL

M. MANUAL M. ITERATIVE M. HISTOGRAM M. ITERATIVE
ERROR 1| ERROR 2] ERROR 1 | ERROR 2] ERROR 1| ERROR2 | ERROR 1| ERROR 2
51 10,3 0,1 25,5 0,0 55 0,7 44,5 0,1
52 11,4 0,1 23,1 0,0 7,8 0,4 16,7 0,1
53 8,8 0,2 20,2 0,0 6,1 1,0 10,9 0,2
54 11,8 0,0 25,5 0,0 7,0 0,6 16,3 0,0
55 17,9 0,0 23,1 0,0 14,8 0,4 16,5 0,1
56 12,1 0,1 22,2 0,0 9,5 0,7 16,2 0,0
57 11,7 0,0 33,9 0,0 7,8 0,6 43,4 0,0
58 50,8 0,0 75,5 0,0 42,6 0,5 73,9 0,0
59 59,9 0,0 67,8 0,0 51,8 0,6 70,2 0,0
60 49,1 0,2 55,9 0,0 37,5 0,1 59,1 0,0
61 56,6 0,0 61,7 0,0 52,8 0,3 63,4 0,0
62 12,8 0,4 26 0,0 8,9 1,0 24,9 0,0
63 20,8 0,3 25,4 0,0 18,9 0,7 22,9 0,2
64 97,7 19,4 96,9 202,1 96,2 416,0 98,2 3,3
65 8,0 0,1 19,1 0,0 6,1 0,6 10,6 0,0
66 42,1 0,0 51,1 0,0 20,9 13 54,7 0,0
67 22,7 0,0 30,0 0,0 17,3 0,3 22,9 0,2
68 15,1 0,0 19,4 0,0 13,1 0,8 20,9 0,0
69 27,8 0,0 40,0 0,0 19,1 0,7 35,2 0,0
70 15,2 0,0 22,1 0,0 14,0 0,7 9,6 0,1
71 9,6 0,2 25,9 0,0 16,8 1,8 16,3 0,0
72 28,6 0,1 42,4 0,0 15,0 9,1 55,7 0,1
73 18,9 0,1 29,2 0,0 16,1 0,5 23,0 0,0
74 18,8 0,0 24,3 0,0 10,2 0,3 23,5 0,0
75 7,4 0,1 15,6 0,0 57 0,6 10,5 0,0
76 14,4 0,0 29,1 0,0 11,7 0,3 18,6 0,0
77 34,5 0,0 41,3 0,0 32,9 0,4 37,0 0,1
78 8,1 0,0 20,8 0,0 14,1 0,6 52,9 0,0
79 3,4 0,1 9,7 0,0 1,9 11 24,2 0,1
80 23,4 0,1 64,6 0,0 6,1 8,8 85,4 0,1
81 6,3 0,0 19,4 0,0 4,3 0,5 33,6 0,1
82 10,6 0,1 20,9 0,0 7,0 0,8 17,2 0,1
83 2,3 0,2 6,5 0,0 1,4 1,9 59 0,7
84 8,6 0,1 16,7 0,0 4,6 0,7 14,9 0,1
85 11,8 0,1 27,2 0,0 55 0,5 21,6 0,0
86 15,4 0,1 29,8 0,0 74 1,4 27,5 0,0
87 16,3 0,2 32,3 0,0 6,3 2,5 26,7 0,4
88 16,1 0,0 26,3 0,0 8,5 14,1 40,6 0,0
89 32,4 0,0 45,1 0,0 16,0 0,7 47,7 0,0
90 28,1 1,7 37,3 0,6 3,8 9,2 51,3 0,0
91 100,0 39,2 99,7 110,1 0,0 429,0 100,0 3,9
92 99,9 106,0 99,4 245,7 92,8 360,0 100,0 1,0
93 88,4 134,2 99,6 0,0 6,2 303,0 99,0 1,0
94 70,8 391,3 71,6 365,9 0,0 528,0 97,0 39,5
95 0,0 213,0 61,7 180,7 0,0 225,0 86,0 101,8
96 97,5 162,0 98,8 106,5 84,2 247,0 98,0 68,5
97 93,7 311,0 93,6 313,7 0,0 498,0 100,0 17,0
98 80,7 188,0 86,4 166,0 0,0 251,0 88,1 84,0
99 27,8 0,2 52,4 0,0 16,1 6,6 57,3 0,0
100 11,8 0,2 18,2 0,0 9,7 0,8 16,8 0,0
med 24,03 17,7 36,8 19,1 14,0 44,5 38,9 3,9
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ANEXO 3. Errores por el método de segmentacién por diferencia de secuencias de
imagenes.

UMBRAL GLOBAL UMBRAL LOCAL
M. MANUAL M. ITERATIVE
ERROR 1| ERROR 2] ERROR 1| ERROR 2
1 72.4 31,8 67,6 20,4
2 2.3 45,3 91,1 25,8
3 0.4 11,9 3,5 8,1
4 83.3 3,2 80,2 1,7
5 3.4 59 2,7 3,0
6 3.0 21,2 77,7 9,8
7 1.2 19,3 76,3 19,0
8 2.8 3,9 7,2 3,2
9 3.8 54 42,1 53
10 0.3 10,0 4,1 9,1
11 0.8 7,5 3,8 6,3
12 14 2,0 8,9 1,7
13 2.8 23,8 11,8 14,3
14 66.4 8,2 87,4 2,8
15 58.3 42,7 65,1 35,3
16 56.8 81,7 76,2 53,1
17 1.0 71,3 71,4 56,1
18 1.3 89,6 66,1 70,9
19 2.2 12,6 4,9 15,8
20 2.3 64,5 55 43,8
21 3.5 8,6 6,8 7,1
22 1.7 29,9 13,4 18,2
23 3.0 27,2 6,0 7,3
24 0.5 41,3 9,7 9,9
25 11 48,5 4,4 9,1
26 3.6 8,6 6,1 7,7
27 1.3 20,9 4,5 28,5
28 43.3 21,7 50,7 10,7
29 60.3 17,7 60,1 12,9
30 0.9 6,6 9,7 51
31 0.5 15,9 4,5 10,0
32 2,2 10,2 53 8,3
33 15 14,8 3,8 11,0
34 1.0 13,3 5,6 8,1
35 69.6 9,5 74,1 9,5
36 54.6 55 74,0 3,6
37 0.5 31,6 4,6 57
38 0.2 39,7 2,4 16,1
39 1.2 115 74 9,3
40 1.3 28,1 9,3 15,8
41 0.1 18,6 53,0 14,2
42 1.2 11,9 10,3 9,7
43 1.8 26,4 4,7 9,1
44 1.6 11,1 74 8,6
45 17 9,6 4,2 8,7
46 1.8 18,7 3,7 12,8
47 2.4 6,2 4,7 4,6
48 2.1 74 6,0 6,0
49 0.6 15,5 57 10,2
50 0.3 9,2 3,8 6,6
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UMBRAL GLOBAL

UMBRAL LOCAL

M. MANUAL M. ITERATIVE
ERROR1 | ERROR 2 | ERROR 1 | ERROR 2

51 2,7 7,7 75,2 4,7
52 11 11,3 4,6 7,8
53 0,9 13,3 34 9,9
54 1,8 14,0 79,4 6,3
55 0,8 7,5 4,1 6,6
56 0,3 214 6,1 16,5
57 0,9 8,1 67,9 55
58 4,8 6,4 65,5 2,4
59 9,4 13,2 39,9 9,2
60 13,7 8,3 72,7 3,3
61 19,1 7,2 55,5 53
62 0,2 19,1 6,4 6,8
63 0,9 7,9 3,2 6,4
64 53,6 31,7 55,8 18,4
65 0,4 10,4 1,7 8,3
66 3,4 5,7 13,9 3,0
67 0,8 8,5 73,8 6,0
68 0,3 33,2 4,1 4,6
69 1,2 9,9 9,1 7,6
70 1,1 8,5 5,7 6,0
71 0,9 53,2 2,9 44,2
72 0,3 12,7 1,6 11,6
73 1,9 27,3 3,3 10,6
74 0,9 7,5 78,8 5,6
75 0,8 6,1 2,8 4,8
76 1,0 8,8 57 6,3
77 2,0 10,9 60,2 7,6
78 0,6 15,2 4,4 11,4
79 0,1 13,9 4,3 4,5
80 7,3 7,8 67,1 4,3
81 0,7 6,5 93,0 4,6
82 0,9 16,1 81,9 10,7
83 0,1 15,6 85,2 14,4
84 1,1 7,9 6,1 6,5
85 0,9 7,6 3,3 55
86 3,0 12,0 77,8 5,6
87 61,1 12,3 68,8 59
88 53,9 16,8 69,1 12,9
89 0,9 6,7 63,1 4,1
90 3,6 6,0 87,5 3,8
91 70,8 12,9 77,5 54
92 64,6 10,6 90,2 4,9
93 65,8 10,7 71,6 6,1
94 63,8 22,9 83,5 15,7
95 57,6 34,9 77,6 6,4
96 67,4 29,7 94,3 59
97 64,4 39,0 88,3 25,8
98 66,6 27,8 99,3 13,2
99 1,4 43,0 76,4 17,3
100 1.7 19,8 6,7 13,6
med 15,67 18,8 36,0 11,5
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