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GLOSARIO
Accion abrasiva: Desgaste por friccion que sufre un material.

Agregado: Material granular duro e inerte, como la arena, la grava, la escoria o la
roca triturada, usado para ser mezclado en diferentes tamafios.

Algoritmo: Conjunto de instrucciones o de pasos a seguir para la resolucion de un
problema especifico.

Algoritmo genético: Un algoritmo basado en un proceso de tipo “evolutivo que
busca una solucién final semi-optima a partir de una poblacion inicial de soluciones
candidatas. La poblacion de soluciones candidatas “evoluciona” de una
“generacion” a otra, usando un criterio de seleccion de los nuevos individuos.

Asfalto: Material ligante, de color oscuro, cuya consistencia decrece notablemente
al ser calentado, el cual estad constituido predominantemente por betunes, que
aparece en la naturaleza o se obtiene por la destilacién de crudos de petréleo.

Bache: Nombre que dan algunas organizaciones viales a una falla de pavimentos
asfalticos también llamada “ojo de pescado”, en tanto que otras se lo asignan a la
falla denominada “depresion”.

Base: Capa de pavimento construida bajo la capa de rodadura, que transmite a las
capas subyacentes, convenientemente disipados, los esfuerzos producidos por las
cargas del transito. Compromete a las capas que componen el pavimento.

Betln: Mezcla de hidrocarburos de origen natural o pirogénico, o de ambos tipos,
generalmente acompafiados de sus derivados no metéalicos. Se caracteriza por ser
totalmente soluble en sulfuro de carbono, alto peso molecular, baja tensién de vapor
y elevada consistencia a temperatura ambiente. 2. En algunos lugares se da este
nombre al asfalto.

Bitumen: V. Betun.

Cabezas duras: Particulas que sobresalen apreciablemente de la superficie de la
capa de rodadura de un pavimento asfaltico o de un afirmado.

Capa asfaltica: Capa de pavimento construida con una mezcla asfaltica.

Capa de rodadura: Capa superior de un pavimento en contacto directo con el
transito.
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Capa granular: Capa construida con escoria triturada, roca triturada, grava y arena
trituradas o sin triturar, o cualquier combinacion de estos materiales.

Capacidad de soporte: Capacidad de un material que forma parte de la fundacion
de un pavimento, para resistir los esfuerzos que le son transmitidos.

Capilaridad: Movimiento de agua a través de los vacios un suelo, por fuerzas de
tensién superficial.

Caracteristica: En reconocimiento de patrones, un atributo de un patron que puede
contribuir a la clasificacion de patrones; por ejemplo, tamafio, textura, o forma.

Caracterizar: Extraccion de caracteristicas de un objeto en la imagen, de modo que
se distinga de los demas.

Carpeta: Capa de rodadura constituida por una mezcla asfaltica.

Clase de patron: Uno de un conjunto de categorias mutuamente exclusivas en la
gue un patron puede ser clasificado.

Clasificador: Algoritmo utilizado en clasificacion de patrones para asignar una
unidad observada de datos de imagen a una clase de patron basado en
caracteristicas extraidas de la imagen.

Compactacion: Proceso mecanico mediante el cual se reduce el volumen de un
material dado, debido a la salida de parte del aire que ocupa sus vacios.

Contraste: Diferencia en la intensidad en un punto de la imagen y su vecindad.

Deformacion: Cambio de la geometria de un material o una estructura por la
aplicacion de un esfuerzo mecanico.

Descascaramiento: Pérdida de fragmentos de la capa de rodadura de un
pavimento asfaltico, sin afectar las capas inferiores de la estructura.

Desprendimiento: Pérdida de material superficial que generalmente afecta
pequefias areas de un pavimento.

Distribucion granulométrica: V. Granulometria.

Dosificar: Graduar, de la manera mas practica y econémica, las proporciones en
gue se deben incorporar los elementos constitutivos de una mezcla.
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Drenaje: Accion y efecto de avenar una obra o terreno. 2. Capacidad de la seccion
estructural del pavimento para evacuar las aguas superficiales y subterraneas que
puedan afectar su comportamiento. 3. Medios naturales o artificiales destinados a
interceptar y remover las aguas superficiales y subterraneas.

Entropia: Es una medida de la complejidad de la imagen. A mayor entropia mayor
complejidad.

Envejecimiento: Proceso fisico quimico, debido principalmente a la oxidacién, que
altera la composicion quimica y la estructura coloidal de un ligante y que en la
practica se manifiesta por el endurecimiento y pérdida de sus caracteristicas
mecanicas y aglomerantes.

Escoria: Residuo esponjoso, mayor que la ceniza, que queda tras la combustion
del carbon.

Escoria de alto horno: Producto no metalico, compuesto principalmente por
silicatos y aluminosilicatos de calcio y otras bases, que se obtiene en un alto horno
simultdneamente con la produccién del hierro.

Esfuerzo cortante: Intensidad de la fuerza interna (fuerza por unidad de area)
ejercida por una de dos partes adyacentes de un cuerpo sobre la otra a través de
un plano imaginario de separacién, donde las fuerzas son paralelas al plano.

Estabilizacion: Tratamiento que se da a un suelo por distintas técnicas, con el fin
de obtener unas propiedades determinadas, principalmente capacitarlo para
soportar adecuadamente la accion del agua y los esfuerzos generados por las
cargas del transito.

Filtro: Transformacion de una sefial (funcibn de una o varias variables
independientes) de entrada mediante una funcién de transferencia para obtener una
sefal de salida.

Fisura: Linea de rotura de un pavimento, caracterizada por una abertura no mayor
de 3 mm.

Fraguado: Proceso exotérmico en el cual la pasta acuosa de un conglomerante
adquiere trabazon y consistencia iniciales, debido a las modificaciones que tienen
lugar entre el conglomerante y el agua.

GCI (Global Competitiveness Index): indice que intenta cuantificar el impacto de

un numero de factores clave que contribuyen a crear las condiciones para la
competitividad con especial énfasis en el entorno macroecondémico, la calidad de
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las instituciones del pais, y el estado de la tecnologia del pais e infraestructura de
soporte.

Gradacion: V. Granulometria.

Granulometria: Distribucion dimensional de las particulas de un suelo o agregado,
la cual se expresa por la proporcion en peso de material existente de cada tamafio.

Grava: Material granular resultante de la desintegracion natural o la trituracion de
rocas, cuyas particulas pasan el tamiz de 75 mm (3”) y son retenidas por el tamiz
de 4.75 mm (tamiz # 4).

Histograma: Es la representacion grafica de las intensidades de grises que tiene
cada imagen.

Imagen digital: Es una imagen que ha sido convertida en una matriz de pixeles,
cada uno de los cuales tiene un valor asociado llamado su nivel de gris. Nota: Una
imagen digital puede ser referida como una imagen cuando el significado destinado
es claro por el contexto.

Ligante: Material que posee la propiedad de aglutinar particulas solidas para formar
una masa coherente.

Ligante bituminoso: Material adhesivo que contiene asfalto o alquitran.

Material cementante: Sustancia que puede fraguar y endurecer en presencia de
agua.

Material granular: Material resultante de la desintegracion natural o la trituracion
de rocas, constituido fundamentalmente por particulas del tamafio de las gravas y
las arenas.

Materiales pétreos: Materiales de construccién provenientes de piedras o rocas.
Médulo de elasticidad: Propiedad de los materiales elasticos, definida como la
constante de proporcionalidad entre el esfuerzo aplicado y la deformacion unitaria
correspondiente en el rango elastico.

Morfologia matematica: Es una teoria y técnica para el andlisis y tratamiento de
las estructuras geométricas, basada en la teoria de conjuntos, teoria de reticulos,
topologia y funciones aleatorias.

Mortero: Mezcla de agregado fino, cemento portland y agua.
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Nivel freatico: Profundidad dentro del suelo a la cual el agua intersticial se
encuentra a la presion atmosférica.

Pavimento: Estructura constituida por un conjunto de capas superpuestas, de
diferentes materiales, adecuadamente compactados, que se construyen sobre la
subrasante con el objeto de soportar las cargas del transito durante un periodo de
varios afios, brindando una superficie de rodamiento uniforme, comoda y segura. 2.
En algunos paises se da este nombre Unicamente a la capa de rodadura, recibiendo
el nombre de firme el total de la estructura.

Pavimento flexible: Pavimento con capa de rodadura de tipo bituminoso y base
granular o tratada con un ligante bituminoso, que sufre deformaciones elasticas de
alguna consideracion bajo las cargas normales del transito.

Pérdida de agregados: Desprendimiento de agregados de un tratamiento
superficial, caracterizado por la aparicion de una o mas lineas descubiertas,
paralelas a la direccion de aplicacion.

Preprocesamiento: Una operacion realizada antes de un proceso primario; por
ejemplo, en reconocimiento de patrones, procesamiento en el que los patrones se
simplifican para hacer la clasificacion mas facil.

Procesamiento de imagen: La manipulacién de imagenes por computador.

Reconocimiento de patrones: El analisis, la descripcion, identificacion y
clasificacion de objetos u otras regularidades significativas por medios automéaticos
0 semiautomaticos.

Red vial secundaria: Carreteras departamentales, municipales, vecinales y otros.
Red vial terciaria: Vias rurales.

Resistencia: Esfuerzo necesario para alcanzar la rotura de un material. 2. Término
genérico para indicar la aptitud de un material para resistir esfuerzos o
deformaciones inducidos por fuerzas exteriores.

Rigidez: Caracteristica de un material que le permite soportar esfuerzos de alta
magnitud sin deformaciones apreciables. 2. Médulo dinamico de los asfaltos y las
mezclas asfélticas, el cual establece una relacion funcional que vincula las tensiones
aplicadas y las deformaciones resultantes para cada condicion de temperatura y
tiempo o frecuencia de aplicacion de las cargas.

Rugosidad: Distorsién de la superficie de una via que da lugar a una conduccion
incobmoda e insegura. Incluye irregularidades superficiales del pavimento con
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dimensiones horizontales superiores a 500 mm y dimensiones verticales que
excedan las tolerancias de la especificacion del proyecto. 2. Respuesta dinamica
acumulada del perfil longitudinal de un pavimento, al ser recorrido por un vehiculo
normal o por un dispositivo experimental de similar respuesta dindmica denominado
rugosimetro.

Ruido: Datos irrelevantes que dificultan el reconocimiento e interpretacion de los
datos de interés en el procesamiento digital de imagenes.

Segmentacion: Etapa del procesamiento digital de imagenes que permiten la
separacion y la localizaciéon de los objetos presentes en una imagen para simplificar
la representacion. Consiste en agrupar y delimitar la imagen en regiones de interés
a partir de atributos homogéneos o caracteristicas individuales.

Subbase: Capa de un pavimento asfaltico que se encuentra inmediatamente debajo
de la base. Su colocacién se puede omitir cuando el suelo de subrasante sea
granular con elevada capacidad de soporte.

Subdrén: Excavacion en forma de zanja, rellena con materiales permeables, que
aleja las aguas o impide que ellas alcancen niveles perjudiciales para el pavimento.

Subdrenaje: Conjunto de elementos denominados subdrenes, que permiten captar
y desalojar el agua que se infiltra en el piso o el suelo.

Subrasante: Capa de suelo preparada para soportar la estructura del pavimento.

Suelo fino: Suelo cuyas particulas tienen tamafio menor de 75 um de diametro
(también conocido como tamiz # 200).

Tamiz: Aparato, en un laboratorio, usado para separar tamafios de material, y
donde las aberturas son cuadradas.

Textura: En procesamiento de imagenes, un atributo que representa la disposicion
espacial de los niveles de grises de los pixeles en una region.

Tratamiento superficial: Aplicacién de un ligante bituminoso en estado liquido
seguido de la extension y compactacion de una capa de gravilla de tamafo
uniforme, en una o varias operaciones sucesivas.

Umbralizacion: Técnica de segmentacion basada en un umbral que consiste en

dividir el histograma de la imagen, conservando los pixeles que corresponden al
nivel de intensidad del objeto y despreciando aquellos que corresponden al fondo.
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RESUMEN

TITULO

HERRAMIENTA DE SOFTWARE PARA EL RECONOCIMIENTO DE
FALLAS TIPO DESPRENDIMIENTOS EN PAVIMENTO FLEXIBLE!

AUTORES
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PALABRAS CLAVE: Pavimento flexible, fallas tipo desprendimientos, cabezas
duras, descascaramiento, baches, procesamiento digital de imagenes.

DESCRIPCION: Las fallas tipo desprendimientos en pavimento flexible, generalmente son
originadas por defectos constructivos, deficiencia de espesores en las capas del pavimento y por la
retencién de agua en zonas fisuradas o de escasa permeabilidad, en combinacién con el continuo y
pesado flujo de transito.

El procesamiento digital de imagenes permite automatizar los procesos para la deteccion de dafios
e inspeccion de pavimento. Actualmente en Colombia la deteccion de dafios se realiza manualmente,
siendo un procedimiento lento, peligroso, subjetivo y con elevados costos en mano de obra.

Dado lo anterior se propone desarrollar una herramienta de software que automatice la deteccién en
imagenes digitales de fallas tipo desprendimiento en pavimento flexible, compuesto por dafios
denominados cabezas duras, descascaramiento y baches.

Para el desarrollo se tiene en cuenta dos algoritmos, uno para la deteccién de la falla cabezas duras
y otro para las fallas descascaramiento y baches, que aplican técnicas de acondicionamiento como
filtro de mediana, ajuste de contraste, y correccion de iluminacion; técnicas de segmentacién por
umbralizacion local y contorno activo; operaciones morfolégicas de apertura y dilatacion para resaltar
la representacién de la falla; posteriormente se utilizan propiedades de textura y forma para
eliminacién de ruido y extraccion de caracteristicas para determinar los patrones de clasificacion.
Por ultimo, se aplica la técnica de maquinas de soporte vectorial para la clasificacion del tipo de
dafio.

Cada algoritmo genera como resultado una imagen, que son sobrepuestas para obtener una sola
imagen. Luego se extraen las caracteristicas de la imagen resultante como entradas para el primer
clasificador que discriminard entre la clase cabezas duras y la clase pothole. Posteriormente, las
secciones clasificadas como pothole ingresan a un segundo clasificador binario, que discrimina entre
la clase descascaramiento y la clase bache. Cada clasificador se basa en la técnica de maquinas de
soporte vectorial no lineal.

! Trabajo de Grado en la Modalidad de Investigacion.
2 Facultad de Ingenierias Fisico Mecéanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director: PhD. Hernan Porras Diaz. Codirector: MSc. Duvan Yahir Sanabria Echeverry.
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ABSTRACT

TITTLE

SOFTWARE TOOL FOR THE RECOGNITION THE DETACHMENT
DISTRESS TYPE IN FLEXIBLE PAVEMENT?

AUTHORS
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KEYWORDS: Flexible pavement, roadway distresses, cabezas duras,
descascaramiento, baches, pothole, digital image processing.

DESCRIPTION: The detachment distress types in flexible pavement are generally originated by
constructive defects, deficiency of thickness in the capes of the pavement. It is also caused by the
retention of water in cracked areas or with lack of permeability in combination with the continuous
and heavy flow of transit.

The digital image processing (DIP) allows to automate the processes to detect the distress and the
inspection of the pavement. Currently, in Colombia the detection of distress is done manually but this
process is slow, dangerous, subjective and expensive.

Therefore, it is proposed to develop a software tool which automates and detects the surface distress
in flexible pavement composed by distress called cabezas duras, descascaramiento and baches
(potholes).

In the development of the tool is mainly taken into account two algorithms, one of them is to detect
the distress type of the cabezas duras and the other is to detect the distress type of descasramiento
and baches (potholes) which apply the techniques for the conditioning of the images such as the
median filter, contrast adjustment and correction of illumination (homogenization). On the other hand,
the segmentation techniques by local threshold and active contour; morphological operations of
opening and dilation are used to highlight the representation of the distress and the properties of
texture and shape to eliminate noise.

Each algorithm produces an image, these images are overlapped to obtain only one image. Then,
the features of the resulting image are extracted as entries for the classifier which will discriminate
between the cabezas duras type and the pothole type (hueco). Subsequently, the classified sections
as pothole will be entered as a second binary classifier that will discriminate between the
descascaramiento type and the bache type. Each classifier is based in the non-linear support vector
machine technique.

8 Grade work, research modality.
4 Physical- Mechanical Engineering Faculty. Systems Engineering and Computer Science School.
Director: PhD. Hernan Porras Diaz Codirector: MSc. Duvan Yahir Sanabria Echeverry.
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INTRODUCCION

El presente proyecto se enfoca en la deteccion y reconocimiento de fallas tipo
desprendimiento en pavimento flexible, ésta categoria se compone de tres
deterioros: cabezas duras, descascaramiento y baches.

La deteccion y el reconocimiento de fallas en el pavimento es un proceso indispensable
para determinar el estado de las vias aplicando metodologias para la inspeccion de
pavimentos y llevar a cabo obras encaminadas al mantenimiento y rehabilitacion de las
vias.

En un mundo globalizado como el de hoy, tener una red vial en adecuadas
condiciones, se convierte en un reto cuyo caso el mantenimiento vial se convierte
en un requerimiento basico para tener una economia competitiva.

La red vial es semejante al sistema circulatorio humano, si éste no funciona de
manera adecuada, los procesos y otros sistemas relacionados no funcionaran de la
mejor manera. Esta realidad ha sido entendida por aquellos paises que tienen alto
grado de desarrollo, y saben que la velocidad de la comunicacién y la movilidad son
factores importantes, por lo que el mantenimiento de la red vial es de interés
nacional e internacional. Igualmente reducir las finanzas publicas y el déficit por
restriccion de presupuestos para el mantenimiento de la red vial se ha convertido
en un reto de marca mayor, por tanto se exploran soluciones a esta probleméatica
como son los sistemas de inspeccién automatizado de dafios, que reducen el factor
subjetivo humano de inspeccion, el tiempo y se efectia a menor costo [1].

En cuanto a la calidad de las carreteras (que es uno de los componentes que estan
contemplandose, el GCI (Global Competitiveness Index) mediante la inclusion de
un promedio ponderado de diversos componentes para medir un aspecto diferente
de la competitividad), Colombia ocupa el puesto 126 entre 144 naciones, una
posicion similar a la de Lesoto (110) o Uganda (110) y muy inferior a la de Kenia
(72), Nicaragua (75) o Republica Dominicana (62). Esta situacion sumada al rezago
de otras modalidades de la red de transporte reduce drasticamente la competitividad
de la economia y mas aun por los numerosos TLC que estan operando o que
entrardn en vigencia durante los préximos afios. También otra de las causas de la
escasa gobernabilidad son las regiones apartadas e incomunicadas por falta de vias
en el pais [2].

Lo anterior es corroborado con los datos de la calidad de infraestructura vial regional
gue evidencia el estado de las redes viales secundarias y terciarias donde cerca del
62 % se encuentra en regular estado y el 27 % en mal estado, que constituyen cerca
del 90 % de las vias del pais. Ademas, cabe destacar que las vias son vitales para
el desarrollo regional y la disminucion de la pobreza rural y urbana. Igualmente cabe
sefalar la ausencia de inventarios precisos en la ejecucién de obras viales [3] [20].
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Por otra parte, el mal estado del pavimento en los centros urbanos y en especial la
presencia de baches, generan crecientes restricciones de capacidad vehicular,
aumentando la congestion en el trafico [4]. También aumenta la accidentalidad
causada por el deterioro del pavimento, que hace que la nacion, los departamentos
y los municipios estén expuestos a millonarias demandas para indemnizacion de
familiares o personas involucradas en accidentes de transito.

Ademas, el proceso de levantamiento de dafios en campo, se realiza de forma
manual y la inspeccion es visual, originando que el procedimiento sea lento,
subjetivo, costoso y peligroso. El procesamiento digital de imagenes permite la
automatizacion de los procesos para la deteccion de dafios en carretera siendo uno
de los parametros fundamentales para el calculo del indice de la condicién del
pavimento (PCI, por su sigla en inglés) y aporte en la toma de decisiones para el
mantenimiento y rehabilitacion de las vias.

También existe una gran variedad de dafios en pavimento flexible clasificados en
diferentes categorias por su morfologia, origen y dimension. La investigacion
contribuye al macroproyecto del grupo de investigacion Geomaética, gestion y
optimizaciéon de sistemas de la Universidad Industrial de Santander - UIS,
encaminado a los planes de gestidn vial para la rehabilitacion y mantenimiento de
vias pavimentadas en Colombia.

Por todo lo anterior, el proyecto de investigacién se centra en el reconocimiento de
tres fallas de tipo desprendimiento, que son: cabezas duras, descascaramiento y
baches, donde las dos dUltimas son causantes de accidentalidad vehicular.
Igualmente con la deteccidn de estos tipos de dafios, se busca complementar las
investigaciones relacionadas con la identificacion de deterioros en el pavimento
llevadas a cabo en el grupo de investigacion Geomatica. También se requiere
consolidar los algoritmos relacionados con la deteccion de diferentes tipos de dafios
en el pavimento. Ademas, con la deteccion de fallas en vias pavimentadas se
procura identificar la mayoria de dafios y evitar la aseveracion de los deterioros,
para el calculo del PCI, la disminucion de costos, los tiempos de inspeccion y toma
de decisiones con base en metodologias para la ejecucion de acciones
encaminadas a la reparacion del pavimento.
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1. OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una herramienta de software que permita detectar fallas tipo
desprendimientos en pavimento flexible.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Realizar el levantamiento de dafios mediante el instrumento de captura
seleccionado

e Caracterizar los dafos tipo desprendimiento de pavimento flexible

¢ Implementar los algoritmos para la segmentacion y deteccion de fallas tipo
desprendimiento

e Desarrollar una herramienta de software que permita integrar los diferentes
algoritmos implementados para la deteccién de fallas en pavimento flexible

e Validar los resultados obtenidos mediante el algoritmo desarrollado y por
inspeccion visual humana
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2. JUSTIFICACION

2.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

La deteccion y clasificacion de fallas en el pavimento es un proceso necesario para
conocer el estado de las vias y asi llevar a cabo obras encaminadas al mantenimiento
y rehabilitacién de las vias.

Igualmente la tendencia de los gobiernos esta en equilibrar las finanzas publicas y
reducir el déficit mediante la restriccion del presupuesto, donde el mantenimiento de la
red vial se ha convertido en un reto a alcanzar [1].

En el contexto internacional los paises lideres en el desarrollo de métodos para
deteccién de fallas en la malla vial, son China y Estados Unidos, debido a que han
realizado numerosos estudios para crear y optimizar los métodos de deteccion vy
clasificacion de fallas y a su vez desarrollar la tecnologia y el procedimiento para la
adquisicion y el procesamiento de dafios en el pavimento en tiempo real, cada vez con
mejor eficiencia y precision. En lo que se refiere al estudio en el contexto nacional el
problema no se ha profundizado a fondo en comparacion con otros paises.

Hay diversos métodos para identificacion y recoleccién de los datos de las fallas en el
pavimento, ya sean grietas cuyos métodos de imagen analdgicas estan distribuidos en
fotografias, video e imagen digital, los utilizados para pavimento rugoso y suave que
utiliza la tecnologia de sensores de tipo laser acustico e infrarrojo; por ultimo estan las
fallas de junta que también utilizan sensores con menor precision y confianza en los
datos obtenidos [5].

La gestidn en la investigacion de este proyecto, contribuye al trabajo del grupo de
investigacion Geomatica de la UIS, para automatizar la deteccion de estas fallas de
pavimento en Colombia y encaminar los planes de gestion vial hacia la rehabilitacion y
mantenimiento de vias pavimentadas.

2.2 IMPACTO ESPERADO

El grupo de Investigacion Geomatica, gestion y optimizacion de sistemas, esta
profundizando en la linea de investigacion “avances en sistemas automaticos para
el apoyo de los procesos para la gestion eficiente de vias pavimentadas”. Ademas,
ha hecho estudios de investigacion en la deteccién y reconocimiento de fallas en
pavimento flexible y rigido con la finalidad de automatizar la deteccion de dafios en
vias pavimentadas. Se espera que el proyecto de investigacidon, detecte las fallas
tipo desprendimiento denominadas cabezas duras, descascaramiento y baches en
el pavimento flexible.
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2.3 VIABILIDAD

Para la realizacion de este proyecto se cuenta con el apoyo del grupo de
Investigacion Geomatica, gestidn y optimizacion de sistemas, perteneciente a la
Escuela de Ingenieria Civil de la Universidad Industrial de Santander. También se
cuenta con el respaldo de expertos en el disefio de pavimentos y en materiales de
construccion. Adema4s, se cuenta con especialistas en ingenieria de pavimentos y
tratamiento digital de imagenes.

Por otra parte, en esta area de conocimiento la comunidad cientifica mundial de
paises desarrollados ha avanzado eficientemente en tecnologias para la inspeccién
automética de vias pavimentadas, con el fin de minimizar costos y evitar riesgos
humanos durante el levantamiento de datos, aunque inicialmente los costos por la
tecnologia adquirida son elevados.

2.4 ESTADO DEL ARTE

En el contexto general, nacional e internacional las investigaciones se han
encaminado al reconocimiento de grietas o fisuras. Por consiguiente, las
investigaciones en deteccion de dafios tipo descascaramiento y baches han sido
escasas.

En el afio 2011 el Departamento de Ingenieria Eléctrica & Ciencias de la
Computacion de la Universidad de Toledo propuso un método de segmentacién del
pavimento basado en un algoritmo genético y la teoria de la entropia para la
deteccion y clasificacion del deterioro del pavimento, en que el algoritmo genético
es utilizado para obtener el mejor umbral de segmentacién [6].

En el mismo afio, la Universidad de Toledo publicé un articulo donde se detectan
baches (hueco) y su medida de severidad, proyectando una linea laser sobre el
pavimento y aplicando el método Template Matching se define la deformacion de la
linea laser detectada, para la deteccion de dafos tipo hundimiento (hueco) u
obstéaculo [7].

En el afio 2010 la Facultad de Matematicas y Ciencias de la Computacion de la
Universidad de Fuzhou, China, publicé un articulo donde los autores proponen un
meétodo de reconocimiento para distinguir baches de grietas y otros defectos en el
pavimento que son segmentados utilizando modelos de ecuaciones diferenciales
parciales, este metodo utiliza maquinas de soporte vectorial no lineal para identificar
si el &rea interna de un objetivo con falla es un bache o no [8].
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Por otra parte, la falla denominada cabezas duras, es definida unicamente en el
territorio nacional colombiano. Por tanto, se encontr6 un documento de la
Universidad Técnica de Dinamarca donde se detectan nanoparticulas en imagenes
TEM (por su sigla en inglés, Transmission Electron Microscopy) [9], cuya
segmentacion realizada en dicho trabajo se asemeja a la granularidad de la falla
cabezas duras en pavimento flexible.

Respecto a la tecnologia utilizada en el pais, el sistema de identificacion visual
humana sigue siendo el predominante, que ha ido evolucionando a nivel mundial
con el surgimiento de plataformas moviles para la inspeccion automatica de
pavimentos. También se destaca el registro de los datos mediante dispositivos
moviles que permiten eliminar los formatos de papel y la posterior digitalizacion.

Existen sistemas automaticos y semiautomaticos para captacién de datos. En
cuanto a los semiautomaticos existen equipos que registran fotografias de la
superficie del pavimento e indican la abscisa en la imagen digital resultante. Sin
embargo, el proceso de interpretacién de las imagenes es por inspeccion visual
humana.

Por otra parte, en los sistemas automaticos estan disponibles equipos que captan
imagenes mediante escaneo de lineas infrarrojas con el objetivo de captar la
profundidad de los dafios. También se utilizan sistemas de iluminacion artificial para
homogenizar el contraste de las imagenes y resaltar los defectos superficiales,
resolviendo los problemas de iluminacion no uniforme y sombras que se puedan
presentar sobre la via. Adicionalmente, las imagenes pueden ser georreferenciadas
mediante GPS (del inglés, Global Positioning System). El procesamiento de la
informacion recolectada en campo se realiza con software especializado para la
deteccién y analisis.
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3. MARCO TEORICO

3.1 PAVIMENTO

Se denomina pavimento a la estructura constituida por capas de materiales cuya
funcion es permitir la operacion rapida, comoda y segura de los vehiculos en una
carretera [10]. Los tipos de pavimento mas conocidos en el medio son: pavimento
flexible, pavimento de capa asféltica gruesa, pavimento rigido, pavimento
semirrigido, pavimento articulado, compuesto, pavimento de estructura inversa.

El pavimento esté constituido por un conjunto de capas superpuestas, relativamente
horizontales, que se disefian y construyen técnicamente con materiales apropiados
y adecuadamente compactados. Estas estructuras estratificadas se apoyan sobre
un suelo o capa denominada subrasante, de una via obtenida por el movimiento de
tierras en el proceso de exploracion y que han de resistir adecuadamente los
esfuerzos que las cargas repetidas del transito le transmiten durante el periodo para
el cual fue disefiada la estructura del pavimento [11].

Un pavimento para cumplir adecuadamente sus funciones debe reunir los siguientes
requisitos:

e Serresistente a la accion de las cargas impuestas por el transito

e Ser resistente a la intemperie

e Presentar una textura superficial adaptada a las velocidades previstas de
circulacién de los vehiculos, por cuanto ella tiene una decisiva influencia en la
seguridad vial. Ademas, debe ser resistente al desgaste producido por el efecto
abrasivo de las llantas de los vehiculos

e Debe presentar una regularidad superficial, tanto transversal como longitudinal,
que permitan una adecuada comodidad a los usuarios en funcion de las
longitudes de onda de las deformaciones y de la velocidad de circulaciéon

e Debe ser durable

e Presentar condiciones adecuadas respecto al drenaje

e El ruido de rodadura, en el interior de los vehiculos que afectan al usuario, asi
como en el exterior, que influye en el entorno, debe ser adecuadamente

moderado

¢ Debe ser econémico
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e Debe poseer el color adecuado para evitar reflejos y deslumbramientos, y ofrecer
una adecuada seguridad al trdnsito

3.2 PAVIMENTO FLEXIBLE

Este tipo de pavimentos estan formados por una carpeta bituminosa apoyada
generalmente sobre dos capas de material granular no rigidas, la base y la subbase,
las cuales se asientan sobre un suelo o capa denominada subrasante. No obstante
puede prescindirse de cualquiera de estas capas (base o subbase), dependiendo
de las necesidades particulares de cada obra. Se le denomina pavimento flexible
debido a las caracteristicas visco-elasticas del bitumen, ya que las cargas producen
deformaciones mas altas en comparacion con otros tipos de pavimentos [10] [11]
[12].

3.2.1 Capas del Pavimento Flexible

Figura 1. Estructura de pavimento flexible [10]
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3.2.1.1 Carpeta asféltica o capa superficial

Ademas de su funcion como una parte estructural del pavimento, la capa superficial
se debe proyectar para resistir las fuerzas abrasivas de trafico, limitar la cantidad de
agua superficial que penetra en el pavimento, proveer una superficie resistente a
deslizamiento y proporcionar una superficie uniforme y estable de color y textura
conveniente para proveer un excelente servicio a los usuarios de la via. La capa
superficial también debe ser durable, capaz de resistir fracturas vy
desmoronamientos sin llegar a ser inestable en las condiciones del trafico y del
clima.

Comunmente construida sobre una capa de base, la capa superficial de una
estructura de pavimento flexible consta de una mezcla de agregados minerales y de
materiales bituminosos. El éxito de tal capa depende sobre todo de la obtencién de
una mezcla con la éptima gradacion de agregado y porcentaje adecuado de ligante
bituminoso [10] [11] [12].

3.2.1.2 Base

La capa de base es la porcion de la estructura de pavimento flexible inmediatamente
debajo de la capa superficial. La funcion fundamental de esta capa es proporcionar
un elemento resistente que atenule los esfuerzos producidos por las cargas de
transito para transmitirlos a la subrasante. La base comiUnmente consta de
agregados como piedra triturada, escoria triturada o grava triturada o sin triturar y
arena, o la combinacion de estos materiales. Como la parte inferior de esta capa va
a estar sometida a menores esfuerzos, es posible reducir las caracteristicas de
resistencia mecdanica del material en esta porcién y transformarla en dos capas, la
superior o capa de base propiamente dicha y la capa inferior denominada subbase.
Las especificaciones para materiales de capa de base son superiores a las de
materiales de subbase en los requerimientos de resistencia, estabilidad, dureza,
tipos de agregados y gradacién [10] [11] [12].

3.2.1.3 Subbase

La capa de subbase se usa en general para reducir el costo total de construccion
del pavimento. La subbase puede omitirse, si la estructura requerida de pavimento
es relativamente delgada o si los suelos de la subrasante son de alta calidad [10]
[11][12].

Ademas de su funcion principal, las capas de subbase deben cumplir con otras
funciones secundarias como [10]:
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e Evitar que los suelos de grano fino del lecho del camino se filtren dentro de las
capas de base. Se deben especificar materiales bien gradados, si la subbase
esta destinada a servir para este proposito

e Para ayudar a evitar la acumulacién de agua libre dentro o debajo de la
estructura del pavimento. Se debe especificar material que drene el agua de una
forma relativamente rapida y se deben proporcionar los medios de colectar y
eliminar el agua acumulada de la subbase

e Impedir que el agua de la capa subrasante ascienda por capilaridad y evitar que
el pavimento sea absorbido por la subrasante

e Transmitir en forma adecuada los esfuerzos a la subrasante

e En los cortes de roca, proveer una plataforma de trabajo para equipo de
construccion o para subsecuentes capas del pavimento

e Disminucién de las deformaciones. Algunos cambios volumétricos de la capa
subrasante, generalmente asociados a cambios en su contenido de agua
(expansiones), o a cambios extremos de temperatura (heladas), pueden
absorberse con la capa subbase, impidiendo que dichas deformaciones se
reflejen en la superficie de rodamiento

3.2.1.4 Subrasante

La subrasante es aquella parte de la estructura que tiene como funcion servir de
soporte a las otras capas del pavimento. De la calidad de esta capa depende en
gran medida el espesor que debe tener un pavimento [10] [11] [12].

Para dimensionar un pavimento es necesario determinar la capacidad para soportar
cargas de los suelos que serviran de fundacion a las capas de la estructura, se debe
también tener en cuenta la sensibilidad del suelo a la humedad, tanto en lo que
refiere a la resistencia como a las eventuales variaciones de volumen (hinchamiento
y retraccion) ya que los cambios volumétricos del suelo de la subrasante de tipo
expansivo puede causar graves problemas a cualquier estructura que se apoye
sobre estos. Para contrarrestar este tipo de problemas se debe estabilizar el suelo
usando algunos aditivos como la cal o evitando los cambios de humedad
(impermeabilizando la estructura).

Como parametro de evaluaciéon de esta capa se emplea la capacidad de soporte o
resistencia a la deformacion por esfuerzo cortante bajo las cargas del transito. La
subrasante se puede construir con suelos en su estado natural o suelos con algin
proceso de mejoramiento tal como la estabilizacion mecanica o quimica, entre otras
aplicables. Por esta razon, cuando se construye un pavimento es de gran
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importancia tener en cuenta el tipo de suelo sobre el cual se va a construir
(subrasante), asi como la determinacién de los materiales y espesores de las capas
(subbase, base y carpeta asféaltica) que constituyen el pavimento.

3.2.2 Materiales Utilizados en las Capas de Pavimento Flexible

En bases, subbases y rellenos de carretera se hace uso de materiales granulares.
Estos materiales también se usan en combinaciones con un material cementante
para formar concretos para bases, subbases, superficies de desgaste y estructuras
de drenajes. Las fuentes de dichos materiales incluyen los depdésitos naturales de
arena y grava, los pavimentos pulverizados de concreto y asfalto, el material pétreo
resquebrajado y la escoria de altos hornos. Dichos materiales deben cumplir unos
requisitos de calidad como resistencia al desgaste (dureza), resistencia al
pulimento, resistencia mecanica, entre otros, con el fin de garantizar un buen
comportamiento de la estructura [10] [11] [12].

Figura 2. Algunos materiales utilizados en el disefio de pavimentos [10]
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Para poder lograr una alta densidad durante el proceso de compactacion del
pavimento flexible, es necesario que los agregados tengan una buena distribuciéon
gradual, que se logra con la diversidad en el tamafio y la forma de los agregados,
dicha variedad en los agregados facilita el acomodamiento y entrecruzado entre los
mismos y por lo tanto esto hace que la estructura granular presente una alta
resistencia mecanica al flujo del transito.

En Colombia el Instituto Nacional de Vias (INVIAS), recomienda que el conjunto de
agregados fino, grueso y grava varie en su tamafo con la utilizacion de un tamiz
especifico para la seleccion del material granular [10]. La Tabla 1 contiene los
tamafios de tamiz utilizados en la seleccion del material granular para la
construccion de pavimento flexible.
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Tabla 1. Tamafios de tamiz para la seleccion del material granular [10]

Tamiz
Tamarfo Equivalencia
N° 200 75 um
N° 40 425 pm
N° 10 2.0 mm
N° 4 4.75 mm
3/8” 9.5 mm
V2" 19.0 mm
17 25.0 mm
17" 37.5 mm
27 50.0 mm

3.3 FALLAS TIPO DESPRENDIMIENTOS EN PAVIMENTO FLEXIBLE

Las patologias del pavimento flexible se clasifican en cinco categorias [10]:

e Fisuras
e Deformaciones

e Desprendimientos

e Dafios Superficiales

e Otros Dafos

Para este caso particular, se centrara en las fallas de tipo desprendimientos que son
cabezas duras, descascaramiento y baches.

3.3.1 Cabeza Duras

Este tipo de desprendimiento se caracteriza por la presencia de agregados
expuestos fuera del mortero (arena-asfalto), que puede llegar a aumentar la
rugosidad del pavimento, provocando ruido excesivo para el conductor [10] [11] [12].
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Figura 3. Desprendimiento tipo cabeza dura [12]
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Causas

e Uso de agregados gruesos con tamafos inadecuados
e Distribucion granulométrica deficiente en el rango de las arenas
e Diversidad en la dureza de los agregados

e Separacion de los agregados durante su manejo en obra

Unidad de Medicién: Se mide en metros cuadrados (m?) y no tiene ningln grado
de severidad asociado.

Evolucién probable: Perdida de agregados, descascaramiento.

3.3.2 Descascaramiento:

Este deterioro se produce al ocurrir desprendimiento de parte de la capa asfaltica
superficial sin llegar a afectar las capas asfalticas subyacentes [10] [11] [12].
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Figura 4: Descascaramiento [12]

HERMA

Causas

e Limpiezas insuficientes previas al tratamiento superficial

e Esparcimiento no homogéneo del ligante (asfalto)

e Ligante inadecuado

e Dosificacion arido (pétreo) — ligante (asfalto) inadecuada

e Colocacion con lluvia o exceso de agua en la capa de apoyo, que produce de
laminacion

e Compactacién deficiente

¢ Fraguado incompleto después de apertura al transito

e Envejecimiento del ligante (asfalto)

e Mezcla asféltica muy permeable
Niveles de severidad

e Baja: Profundidad menor a 10mm
e Media: Profundidad entre 10mm y 25mm

e Alta: Profundidad mayor a 25 mm
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Unidad de medicion: Se registra el area afectada para cada severidad en metros
cuadrados (m?).

Evolucién probable: piel de cocodrilo, bache.

3.3.3 Baches:

Es la desintegracion total de la capa de rodadura y se puede extender a otras capas
del pavimento, formando una cavidad de bordes profundos e irregulares [10] [11]
[12].

Figura 5. Baches [12]
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Causas
Los baches se producen por conjuncién de varias causas:

e Fundaciones y capas inferiores inestables
e Espesores insuficientes
e Defectos constructivos

e Retencion de agua en zonas hundidas o fisuradas
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e La accion abrasiva del transito sobre sectores localizados de mayor debilidad
del pavimento o fisuradas

e O sobre areas en las que se han desarrollado fisuras tipo piel de cocodrilo, que
han alcanzado un alto nivel de severidad, provoca la desintegracion y posterior
remocién de parte de la superficie del pavimento, originando un bache

e Subdrenaje inadecuado

Niveles de severidad: Se definen tres niveles de severidad: Bajo, Medio y Alto; en
funcién del area afectada y de la profundidad del bache, de acuerdo a la Tabla 2.

Unidad de medicién: Se miden en metros cuadrados (m?) de area afectada,
registrando la mayor severidad existente

Evolucion probable: Destruccion de la estructura.

Tabla 2. Nivel de severidad de los baches [10]

Profundidad Diametro Promedio del Bache (cm)

Maxima (cm) Menor a 70 | 70-100 | Mayor a 100
Menor de 2.5 Bajo Bajo Medio
De25ab5 Bajo Medio Alto
Mayor de 5 Medio Medio Alto

3.4 TRATAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Los métodos de tratamiento digital de imagenes derivan de dos areas principales
de aplicacion, la mejora de la informacién de la imagen y el procesamiento de los
datos de la captura para la percepcion autbnoma por una maquina. Desde la década
de los ochenta se increment6 su desarrollo con la construccion de equipos con
mayor capacidad de cOmputo y con la implementacion de modelos matematicos que
permitian extraer las caracteristicas de la imagen.

Una imagen puede ser definida como una funcion bidimensional f(x,y), donde x y
y son coordenadas espaciales (planas), y la amplitud de f en cualquier par de
coordenadas (x,y) es llamada la intensidad o nivel de gris de la imagen en ese
punto. Cuando x,y y la intensidad de valores de f son todos finitos, cantidades
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discretas, la imagen se denomina imagen digital. Por lo anterior la imagen digital
esta compuesta de un namero finito de elementos, cada uno de los cuales tiene una
localizacion particular y valor, a estos elementos se les denomina pixeles [13].

Como lo muestra la Figura 6, el tratamiento digital de imagenes comprende las
siguientes etapas: Adquisicion de imagenes, preprocesado, segmentacion,

representacion y descripcion, reconocimiento e interpretacion, y base de
conocimiento [14].

Figura 6. Etapas procesamiento digital de imagenes [14]
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Una vez, obtenida la imagen digital, la siguiente etapa trata del preprocesamiento
de esa imagen. La funcién basica del preprocesamiento es la de mejorar la imagen
de forma que se aumenten las posibilidades de éxito en los procesos posteriores.

La siguiente etapa trata de la segmentacion, que consiste en dividir la imagen de
entrada en partes constituyentes u objetos. En general el objetivo fundamental de
la segmentacion es el de extraer caracteres individuales, separando el objeto del
fondo. A la salida del proceso de segmentacién generalmente se obtienen los datos
de los pixeles en forma binaria (1 6 0), que constituyen el contorno de una regién o
todos los puntos de una region determinada. En cada caso es necesario convertir
los datos a una forma adecuada para el procesamiento.

La representacion es una parte de la solucién para transformar los datos de pixel a
una forma adecuada para ser posteriormente tratados. También se debe especificar
un método para describir los datos de tal manera que se resalten los rasgos de
interés. La descripcion, también denominada seleccion de rasgos, consiste en
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extraer alguna informacion cuantitativa de interés o que sean fundamentales para
diferenciar una clase de objetos de otra.

La ultima etapa concluye en el reconocimiento e interpretacion. El reconocimiento
es el proceso de asignar una etiqueta a un objeto basandose en la informacién
proporcionada por los descriptores. La interpretacion implica asignar significado a
un conjunto de entidades etiquetadas.

La base del conocimiento representa la interaccion entre el dominio del problemay
la interacciébn con los moédulos del tratamiento digital de imagenes. Este
conocimiento puede ser tan simple como detallar las regiones de una imagen donde
se sabe que se ubica informacion de interés, limitando asi la busqueda que ha de
realizarse para hallar tal informacién; o tan compleja, como una lista interrelacionada
de todos los posibles defectos en un problema de inspeccion.

Como lo expresa Cuevas, Zaldivar y Pérez en su libro “Procesamiento Digital de
Imagenes con Matlab y Simulink” [15], el objetivo del Procesamiento Digital de
Imagenes (PDI) es interpretar alguna caracteristica notable en la imagen. Es por
ello que el PDI se divide en subsistemas, que son procesamiento de bajo nivel,
procesamiento de nivel medio y procesamiento de alto nivel.

En el procesamiento de bajo nivel, se encuentran procesos que se realizan sobre
imagenes correspondientes de suavizado, umbralizacion, eliminacién de ruido,
definicion de borde, etc. Esta etapa suele conocerse también como preprocesado.
En el de nivel medio, se definen procesos tales como definicion de limites y
extraccion de caracteristicas. En el nivel alto, se establecen relaciones semanticas
entre los objetos de la descripcion de la escena o clasificacion.
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4. METODOLOGIA DE IMPLEMENTACION

Para el desarrollo de la herramienta software se utilizd la metodologia del modelo
de prototipado evolutivo, que permite mejorar progresivamente la herramienta. En
esta metodologia el concepto del sistema es desarrollado a medida que avanza el
proyecto. Se comienza por disefiar e implementar las partes mas importantes del
programa en un prototipo, que es ampliado y refinado hasta que se termine.
Finalmente, el prototipo se convierte en el producto final [28].

Definicion del problema: Se identifican los requisitos conocidos y se perfilan las
areas donde sea necesaria una mayor definicion.

El requisito principal se centra en la deteccion de fallas tipo desprendimiento,
representado en el diagrama de casos de uso (Figura 7).

Figura 7. Diagrama de casos de uso

Deteccion de
Fallas

Inspeccién
Pavimento

Con base en el diagrama de casos de uso (Figura 7), podemos realizar un diagrama
del modelo de andlisis del desarrollo de la herramienta (Figura 8).
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Figura 8. Diagrama del modelo de analisis

Inspeccion Interfaz
Pavimento

Planeacion: Se establece un plan de trabajo para avanzar progresivamente hacia

el objetivo general.

El siguiente diagrama (Figura 9) representa el disefio de la integracién de los
diferentes algoritmos implementados en la deteccion de fallas tipo desprendimiento.

Figura 9. Diagrama disefio de la integracion de algoritmos
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Disefio rapido: Se realiza un disefio rapido que se enfoca sobre en la Ul (User
Interface), aspectos visibles al usuario (Figura 10).

Figura 10. Disefio rapido interfaz usuario
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Construccion de prototipo: Se construye el prototipo y se realizan pruebas de
integracion para descubrir errores de codigo.

Figura 11. Prototipo herramienta software
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Desarrollo del producto final: Se realiza la entrega del prototipo final y la
retroalimentacion para refinar los requisitos de la herramienta software. Ver anexo
A, anexo B, anexo C y anexo D.
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5. ADQUISICION DE IMAGENES

Se selecciona la técnica de captacién de datos con camara digital para experimentar
la inclusion de una linea de rayo laser proyectada con la finalidad de detectar
mediante el parametro de profundidad las fallas a evaluar consideradas,
principalmente las fallas tipo descascaramiento y bache donde la caracteristica de
profundidad es una de los més relevantes.

Para la captacion de las imagenes se utiliza una camara Sony DSC-HX9V, que tiene
una resolucion de 3456 x 4608 pixeles de escaneo por area, sensor de imagen
CMOS Exmor R de tamafio ¥2.3 pulgadas y filtro de color RGB.

A continuacion se presentan los diferentes modelos implementados para realizar la
captacion y al final se presenta el modelo definitivo que se aplica en la investigacion.

51 PRIMER MODELO DE ADQUISICION

Para realizar las primeras pruebas con imagenes, se utilizaron imagenes que el
grupo de investigacion Geomatica habia captado mediante la proyeccion de un rayo
laser sobre superficies oscuras con diferentes niveles de altura, para visualizar la
difraccion de la linea laser.

Figura 12. Imagenes de muestras de linea laser, primer modelo de adquisicién

Este modelo Unicamente fue tenido en cuenta para revisar la viabilidad del método
de adquisicion y realizar el primer prototipo de la herramienta software y las pruebas
de segmentacion por color de la linea laser, como lo muestra la Figura 13.
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Figura 13. Pruebas del prototipo software
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5.2 SEGUNDO MODELO DE ADQUISICION

En el laboratorio de Optica de la Escuela de Fisica de la Universidad Industrial de
Santander, se utilizoé un rayo laser de 508 nm y un lente cilindrico para proyectar la
linea laser sobre diferentes fragmentos de carpeta asféltica donados por la
Corporacion para la investigacion y desarrollo de asfaltos en el sector transporte e
industrial - CORASFALTOS.

La fuente del rayo laser es en color rojo con proyeccion de punto, se encuentra fijo
mediante un brazo mecanico acoplado a una mesa del laboratorio de éptica. Fue
necesario adecuar el sistema de proyeccion de manera que la linea laser se
proyecte sobre el fragmento de carpeta asfaltica ubicado a una altura inferior al
brazo y paralela a la superficie de la mesa.

El haz de rayo laser se enfoca en direccion al lente cilindrico que transforma la
proyecciéon de punto en proyeccion de linea. Luego, se proyecta hacia un espejo
plano para reflejar la linea laser sobre la carpeta asfaltica. La Figura 14 muestra el
montaje realizado en el laboratorio de Optica.
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Figura 14. Montaje segundo modelo de adquisicion
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Posteriormente, se captaron las imagenes con la difraccion de la linea laser causada
por los fragmentos de carpeta asfaltica de diferentes tamafios, como se muestra en

la Figura 15.

Figura 15. Imagenes segundo modelo de adquisicion

El modelo fue excluido debido a que las capas del pavimento flexible en Colombia
no tienen una profundidad regular y estandar, por tanto el delta de la difraccion de
la linea laser no es un parametro suficiente para identificar la profundidad de la capa
afectada para clasificar el tipo de dafilo como bache o descascaramiento. Por lo
anterior, fue necesario recurrir al tercer modelo de adquisicion.
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5.3 TERCER MODELO DE ADQUISICION

La cAmara se adapta a un brazo metalico y se ubica perpendicularmente a la
superficie del pavimento a una altura aproximada de 1.6 metros, como se muestra
en la Figura 16.

Figura 16. Tercer modelo de adquisicion
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Con el tercer modelo se captaron 100 imagenes por cada tipo de falla para un total
de 300 imagenes. Estas fueron guardadas digitalmente en formato JPEG (Joint
Photographic Experts Group), configurada a una resolucién de 3456 x 4608 pixeles.
Con base en la altura de 1,6 metros, cada imagen abarca aproximadamente un area
de 1,65 metros de largo por 2,35 metros de ancho para alcanzar un detalle
aproximado de 0.5 milimetros por pixel.

A continuacion se muestran algunas de las imagenes captadas en el area

metropolitana de Bucaramanga (Santander, Colombia), en el horario de 5:30 a.m. a
8 a.m. con el fin de evitar sombras e iluminaciéon no uniforme.

50



5.3.1 Imagenes de falla tipo cabezas duras

5.3.2 Imagenes de falla tipo descascaramiento

5.3.3 Imagenes de falla tipo bache
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6. PREPROCESAMIENTO

El procesamiento digital de las imagenes - PDI se realiz6 mediante la herramienta
software Matlab R2013a (8.1.0.604) de 64-bit usando el toolbox de imégenes
compuesto por funciones recursivas que permiten realizar operaciones de PDI.
Ademas, Matlab por ser un lenguaje de codigo interpretado permite realizar
operaciones con manejo de memoria, punteros, librerias de inclusion, o llamado de
funciones, entre otros detalles.

Por otra parte, para el acondicionamiento, en primer lugar se transforma la imagen
de color RGB (Red Green Blue) a imagen en escala de grises.

El cambio de tipo de imagen representa una disminucion en el costo computacional,
debido a que laimagen de tipo RGB se representa en matrices de tamafio M x N x 3,
donde cada pixel esta formado por una tripleta de valores correspondientes a los
componentes rojo, verde y azul. Mientras que la imagen a escala de grises es una
matriz de datos cuyos valores son escalados para representar una intensidad
determinada. Ademas, segun la literatura para la deteccion de las fallas en
pavimento se utilizan imagenes monocromaticas [13] [14] [15] [16] [17] [19].

6.1 CARACTERIZACION DE LAS FALLAS TIPO DESPRENDIMIENTO EN
PAVIMENTO FLEXIBLE

En primer lugar, se analizaron visualmente las imagenes captadas, y se dedujo que
las imagenes de flexible al estar constituido de materiales pétreos y ligantes
bituminosos, su color se centra en una amplia tonalidad de grises. Ademas, los
materiales granulares expuestos son reflejados con mayor luminosidad por el
desgaste natural. Por consiguiente las imagenes de pavimento flexible se asemejan
al ruido impulsivo o sal y pimienta, evidenciando intensidades irregulares en la
imagen.

Respecto a la falla tipo cabezas duras, la caracteristica mas notable es que el
material granular expuesto en la superficie del pavimento presenta principalmente
formas circulares y en algunos casos formas de diamante y formas rectangulares.

En cuanto a las fallas tipo descascaramiento y bache, se resalta una mayor
tonalidad oscura en los bordes de la cavidad irregular cerrada y profunda, en
consecuencia de la friccion producida entre las llantas del trafico vehicular, el borde
de la falla y el material de la carpeta asfaltica [10] [11] [12] [13] [14] [15].
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Por las anteriores caracteristicas notables en las imagenes captadas con los tres
tipos de fallas y las etapas del procesamiento de imagenes, se plantea el diagrama
de procesos de los algoritmos para el PDI (Figura 17).

Figura 17. Diagrama del proceso propuesto

Adquisicién
de Imagen

l

reprocesamlento
Preprocesamiento Huecos
Cabezas Duras j (Descascaramiento
Yy Bache)
Segmentacmn
Segmentacion Huecos
Cabezas Duras (Descascaramiento
Yy Bache)

Combinacion
Imagen

v

Representacion
y Descripcion
Cabezas Duras,
Descascaramiento
y Bache

v

Reconocimiento
e Interpretacion
Cabezas Duras vs Huecos
(Descascaramiento
y Bache)

v

Reconocimiento
e Interpretacion
Descascaramiento
vs Bache

53



6.2 HISTOGRAMA DE LAS IMAGENES A ESCALA DE GRISES

El histograma de una imagen es una funcion discreta que representa el nimero de
pixeles en la imagen en funcién de los niveles de intensidad g. La probabilidad P(g)
de ocurrencia de un determinado nivel g se define como [17]:

P@="52 (6D

Donde M es el numero de pixeles en laimagen y N(g) es el nimero de pixeles en
el nivel de intensidad g. Como en cualquier distribucion de probabilidad todos los

valores de P(g) son menores o iguales que 1y la suma de todos los valores de P(g)
es 1.

Entonces, se procede a determinar la concentracion de las zonas claras y oscuras,

y a realizar una comparacion de histogramas de los tres tipos de falla. La Figura 18
muestra un ejemplo de cada falla con su respectivo histograma.

Figura 18. Fallas de tipo desprendimiento con su respectivo histograma
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El histograma de la Figura 18 (a), (b) y (c) muestra que no hay una diferenciacion
marcada entre las zonas claras y oscuras en la imagen, y en su defecto una
tendencia de concentracion media de gris. Por lo anterior, se procede a realizar el
acondicionamiento para las fallas de tipo descascaramiento y bache.
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6.3 ACONDICIONAMIENTO DE LAS IMAGENES CON FALLAS TIPO
DESCASCARAMIENTO Y BACHE (POTHOLE O HUECOS)

6.3.1 Suavizado de laimagen

El filtro mediana opera mediante la mediana M de un conjunto de valores ordenados
ascendentemente, tal que la mitad de los valores del conjunto son menores que M
y la mitad de los valores son mayores que M [17]. El funcionamiento depende del
namero de filas y columnas asignadas a una mascara de evaluacion. Matlab asigna
por defecto una mascara de 3 x 3 pixeles o se puede asignar un tamafio de mascara
personalizado [16].

Con la finalidad de mejorar la imagen, se aplica el filtro de la mediana clasificado
como filtro espacial no lineal, que permite remover el ruido de sal y pimienta, en
comparacion a otros filtros espaciales que presentan el problema de la degradacion
de puntos, lineas y bordes de los objetos de la imagen [15].

Para reducir el ruido de sal y pimienta, se aplica el filtro de mediana con mascaras
de tamafio 3x3, 10x10 y 20x20. Se selecciona la mascara de 3x3 porque es eficiente
y causa menor alteracion en el resultado de la imagen (Figura 19 (b)).

En general, el histograma de las imagenes filtradas con los tres tamafos de
mascaras, muestra que la distribucién de grises contindia con la misma tendencia
concentrada en la zona media (Figura 19).

Figura 19. Filtro mediana y tendencia general del histograma
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6.3.2 Contraste de laimagen

En general, un histograma con la distribucion de los niveles de gris concentrados en
determinada zona presenta un contraste muy bajo, mientras que un histograma con
una amplia distribucion de los niveles de gris tiene un alto contraste [17]. Por lo
anterior se procede a realizar un ajuste de contraste como se muestra en la Figura
20, donde se aprecia la expansion del histograma.

Figura 20. Ajuste de contraste de la imagen
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El ajuste de contraste, evidencia que no hay uniformidad en la iluminacién de la
imagen (Figura 20), debido a que las imagenes son captadas a una altura
aproximada de 1.6 metros con camara de escaneo por area sin un sistema de
iluminacién artificial. Por otra parte también se debe considerar que algunas
imagenes presentan otros elementos como ruido por sombras y manchas.

6.3.3 Correccidén de iluminacion (homogeneizacion) de laimagen [18]

Ramirez, S. (2012) en su trabajo “deteccion de grietas en la cinta asfaltica mediante
analisis de imagenes”, propone un método para corregir la iluminacion de la imagen.
El método se basa en mejorar la distribucion del histograma y calcular la tendencia
de los niveles de gris de los pixeles, para esto se usa dicha informacién y compensar
la falta de iluminacion en la imagen y posteriormente aplicar suma de imagenes para
tratar de recuperar informacion que pudo perderse.

El primer paso es aplicar una transformacion logaritmica con el fin de ampliar el

rango de nivel de gris y aclarar la misma. Una transformacién logaritmica se define
con la siguiente ecuacion:
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s=clog(l+71) (6.2)

Donde c es una constante, r es el valor del pixel de entrada y s el valor resultante
de la transformacion. El resultado es el aumento en el nivel de gris y expansion en
el rango del histograma de la imagen.

La rectificacion de la iluminacién de la imagen se realiza mediante la sustraccion de
las variaciones de brillo de la imagen original. Para determinar estas variaciones se
calcula el promedio de intensidad de los pixeles en cada columna.

Considerando la imagen una matriz de M x N, se calcula el promedio de los
elementos de cada columna, el resultado es un vector V de 1 x N que contiene la
tendencia del nivel de intensidad de los pixeles de las columnas 1 hasta N.

La tendencia de los niveles de gris se utiliza para calcular una funcién que aproxime
el comportamiento del fondo de la imagen. La funcion utilizada debe ser una
ecuacion mateméatica que describa el conjunto de datos y que sea minimamente
influenciada por el ruido, por tal motivo se realizé un ajuste de curvas con los
promedios obtenidos. Para ello se utilizé una suma Gaussiana con 6 términos que
esta dada por la ecuacion:

x—bl- 2
G(x) = Ziﬁ:laie_(c_i) (6.3)
Donde a es la amplitud, b es el centro de gravedad y ¢ esta relacionado con la
anchura del pico.

El resultado del ajuste de curva es la funcion G (x), que es la funcion que evalla el
vector V, cuyo tamafio es de 1x N y es la denominada “funciéon de fondo” que
aproxima el comportamiento de las variaciones de brillo del fondo de la imagen. La
funcién de fondo se utiliza con el fin de nivelar la intensidad de los pixeles en la
imagen. La sustraccién se realizd6 mediante una resta de imagenes que equivale a
restar la funcion de fondo de cada vector renglén de la imagen.

Después de rectificar la iluminacién de la imagen se utilizé la transformada Wavelet
por ventanas o “tiles” con el fin de minimizar la influencia de la textura y detalles
ajenos para el realce de la imagen. Un “tile” es una sub-imagen con un tamafo
establecido.

La transformada Wavelet discreta de dos dimensiones utiliza un conjunto de filtros
discretos paso-bajo p(n) y paso-alto q(n) que se implementan a cada ‘tile” de la
imagen.

Por ende, para una imagen original c,(x,y) se calcula primero entre las filas de la
imagen y los filtros p(n) y q(n) resultando dos imagenes, en cada una de ellas, se
calcula la correlacion con los filtros p(n) y g(n) en direccion horizontal, lo que resulta
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en cuatro imagenes, una aproximacion c;(x,y) y los detalles horizontal, vertical y
diagonal.

Finalmente, la imagen resultado de aplicar la transformada Wavelet (imagen con
iluminacién nivelada), se suma con ella misma para obtener una imagen que
contiene pixeles con valor de intensidad mayor a 255. El siguiente paso es ajustar
los valores de intensidad de la imagen a un rango de 0 a 255 [18]. La Figura 21
muestra la correccion de iluminacién en la imagen.

Figura 21. Correccion de iluminacién de la imagen y su respectivo histograma
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6.4 ACONDICIONAMIENTO DE LAS IMAGENES CON FALLAS TIPO
CABEZAS DURAS

Como se menciona en el numeral 6.1, la caracteristica mas notable de la falla tipo
cabezas duras es la exposicion del material granular en la superficie del pavimento,
gue se asemeja al ruido de sal y pimienta, evidenciando intensidades irregulares en
la imagen.

Cervera, N. et al. (2010), en su trabajo “A simple algorithm for measuring particle
size destributions on an uneven background from TEM images” propuso detectar y
medir nanoparticulas de imagenes TEM con presencia de un fondo irregular, el
algoritmo que propone consiste en segmentar la imagen por el método de
umbralizacion Otsu y lo aplica de forma local dividiendo la imagen en ventanas o
“tiles”. Cada ventana obtiene la diferencia de intensidad para hallar un umbral local
Optimo y separar las particulas del fondo de la imagen [9].

Por lo anterior y evidenciando el ruido en las imagenes con falla de tipo cabezas
duras, es necesario hacer una expansion del histograma de las imagenes para
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incrementar los detalles de la imagen y mejorar el contraste. Por tanto, se procede
a suavizar la imagen con filtro mediana aplicando ventanas de 3x3 pixeles con el fin
de minimizar el ruido que presente el material granular expuesto en la superficie del
pavimento. La Figura 22 muestra la aplicacion del filtro mediana con ventana de 3x3
y el respectivo histograma.

Figura 22. Falla tipo cabezas duras con filtro mediana y su respectivo histograma
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Posteriormente, se hace uso de la ecualizaciébn adaptativa del histograma con
contraste limitado (CLAHE) para mejorar el contraste a nivel local y global. La
ecualizacion consiste en dividir la imagen en regiones pequefias llamadas ventanas
o ‘tiles”, para este caso la imagen original es dividida en 8 ventanas en la vertical y
en la horizontal. Finalmente se combinan las ventanas vecinas usando una
interpolacién bilineal para eliminar las fronteras inducidas artificialmente. La Figura
23 muestra el ajuste de contraste realizado con ecualizacion adaptativa del
histograma.

Figura 23. Falla tipo cabezas duras con ecualizacion adaptativa
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7. SEGMENTACION

La segmentacion es el proceso donde se extrae de la imagen cierta informacion
subyacente para su posterior analisis. Esta basada en dos principios fundamentales:
discontinuidad orientada a bordes y similitud orientada a regiones, en términos
generales, una region es un area de la imagen en la que sus pixeles poseen
propiedades similares de intensidad, color, etc.; mientras que un borde es una linea
gue separa dos regiones de diferentes propiedades [17].

En general, la segmentacién subdivide una imagen en sus partes constituyentes u
objetos, el nivel al que se lleva a cabo esta subdivision depende del problema a
resolver y debe detenerse cuando los objetos de interés hayan sido aislados. Es
una de las tareas mas complejas en el PDI, debido a que ésta etapa determina el
éxito o fracaso del andlisis [14].

7.1 PROCESO DE SEGMENTACION PARA LAS FALLAS DE TIPO
DESCASCARAMIENTO Y BACHE (POTHOLE O HUECOS)

Las técnicas clasicas de segmentacion de imagen como deteccion de bordes,
regiones o umbralizacion, son utiles cuando en las imagenes el objeto y el fondo
son uniformes, y la presencia de ruido y otros elementos no son relevantes. La
complejidad se incrementa cuando es necesario interpretar los objetos
segmentados y dar conectividad o eliminar los falsos objetos segmentados [21] [22].

La solucidén propuesta para nuestro proyecto consiste en utilizar la denominada
segmentacion por contornos activos, ésta técnica es mas robusta frente a la
presencia de ruido y otros elementos no deseados en la imagen, aunque requiere
mas recurso de computo y mas tiempo de célculo.

7.1.1 Contorno Activo

La segmentacion por contorno activo extrae los contornos de los objetos de interés
basado en un modelo de curva inicial llamado snake (serpiente, mascara o curva
inicial) que se ajusta dinamicamente aplicando fuerzas energéticas, es decir, un
snake se define como una curva que minimiza la energia, guiada por fuerzas o
energias restrictivas externas e influenciada por fuerzas o energias de la imagen
como lineas, bordes o regiones [21] [22] [23] [24] [25] [26].
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Las fuerzas o energia de la imagen empujan el snake hacia caracteristicas de la
imagen como lineas, bordes o regiones subjetivas, mientras que las fuerzas
restrictivas externas afiaden informacion para hacer que el snake se vaya hacia el
minimo local deseado. El snake también posee una serie de fuerzas internas que
sirven para imponer restricciones de suavidad, es decir, para regular la seleccion de
los objetos a segmentar.

El snake se representa como una curva paramétrica que evoluciona en busqueda
de los contornos de los objetos presentes en la imagen mediante la minimizacién
de un funcional de energia, tal como se expresa en la ecuacion (7.1) [21] [22].

r(s) = (x(s),y(s)), cons € [0,1] (7.1)

Dependiendo de la variacion de s entre cero y uno va recorriendo el contorno. Su
funcional de energia se describe como:

Esnake () = [ Eine(r())ds + [ Exe(r(s)) (7.2)

Donde E,; representa la energia interna del snake, y E,,; la fuerza restrictiva
externa que atrae la curva o snake hacia el contorno de los objetos presentes en la
imagen.

Como se menciona anteriormente, la energia utilizada para hallar los objetos
presentes en la imagen puede estar representada en lineas, bordes o regiones.
Para nuestro proyecto utilizamos el método Chan-Vese que utiliza las regiones de
la imagen para calcular la energia.

En su trabajo, Chan-Vese [26] calcula o minimiza la funcién de energia (Es,qke)
requerida en una regién, dando como solucién que de manera iterativa encuentra la
frontera o borde de los objetos en la imagen cuando su funcién de energia se hace
cero, es decir, la funcién de energia es igual para ambas regiones tanto interna
como externa (Es,q.xe = 0). Asi mismo el funcional de energia en la region interna
es mayor que cero (Es,qake > 0) y el funcional de energia en la region externa es
menor que cero (Eg,qake < 0). La Figura 24 muestra el funcionamiento del método
Chan-Vese.
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Figura 24. Representacion grafica del método Chan-Vese
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Como se menciond, una de las desventajas del contorno activo es que requiere mas
recurso de computo y mas tiempo de calculo, con el fin de minimizar el recurso de
computo y el tiempo de calculo, se redimensiono el tamafio de la imagen en un 94%
para obtener una imagen de 200 x 266 pixeles como entrada a la segmentacion por
contorno activo. La Figura 25 muestra la imagen redimensionada reduciendo el
tamarfio en un 94%.

Figura 25. Imagen reduccion de tamafio de 94%

Para nuestro proyecto se utiliza una mascara inicial compuesta de circunferencias
de radio 9, distribuidos en el tamafio de la imagen para buscar las regiones de mayor
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intensidad en la imagen que representa el borde del pothole o hueco (fallas
descascaramiento o bache). La Figura 26 muestra la méscara inicial utilizada.

Figura 26. Snake, Méscara o Curva Inicial
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El resultado de la segmentaciéon por contorno activo es una imagen binaria que
representa las regiones de mayor intensidad. Sin embargo acompafiada del borde
del hueco se encuentra ruido proveniente de manchas u otros objetos presentes en
el pavimento, como lo muestra la Figura 27.

Figura 27. Resultado de aplicar segmentacion por contorno activo

Figure 4: Imagen Segmentada - seg =HACE X

File Edit Yiew [nsert Tools Desktop Window Help il
DEEHS AR ODEL- S| 0E| DO

Imagen Segmentada

e

63



7.1.2 Eliminacion de ruido pos-segmentacién

Para minimizar el ruido presente en la imagen, se evalla el tamafio de las regiones
sementadas. Se evidencia una mayor concentracion de regiones con areas
menores a 200 pixeles. Se toma como referencia areas menores o iguales a 100
pixeles para eliminar las regiones de la imagen como lo muestra la Figura 28.

Figura 28. Seleccion y eliminacion de regiones menores o iguales a 100 pixeles

-
LIEE == Figure 6: imgLimp SHECE X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~ FE— . T wind el

En \ = File Edit Miew Inset Tools Deskto Window  Hel A
DEES | AAMPEL- B 0H nD B :

DEEHS | KRGOV EL-|E|/0E O

Elimina Areas Menores A 100 PX

o ~ o
o =] &
3 =] 3

Niimero de Regiones

=
8

o
3

o

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Area (px)

Se redimensiona la imagen al tamafio original de 3456 x 4608 pixeles (Figura 29).

Figura 29. Redimensién de la imagen a tamafio de 3456 x 4608 pixeles
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La solidez es un parametro que representa la proporcién de pixeles presentes en
una region [27]. Para nuestro trabajo se seleccionaron las regiones con solidez
menor o igual a 0,42 (Solidez <= 0,42), como resultado de evaluar la solidez de las
regiones presentes en la imagen mediante el analisis estadistico descriptivo (Figura
30y Figura 31).

Figura 30. Evaluacién de Solidez <= 0,42
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Figura 31. Resultado Solidez <= 0,42
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Algunas de las fallas presentan falencia en la continuidad de su borde, dejando
regiones abiertas, donde la region segmentada carece de una parte importante del
borde de la falla como lo muestra la Figura 32.
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Figura 32. Borde demarcado por una region abierta
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Para los casos en que la regién segmentada no encierra completamente el borde
de la falla (Figura 32), se realiza una busqueda de los puntos extremos para cerrar
la regidn con una linea recta como lo muestra la Figura 33.

Figura 33. Cerrar regidén con puntos extremos
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Finalmente, se verifica que las regiones seleccionadas correspondan al borde que
rodea las fallas de tipo descascaramiento o bache. Para tal fin se calcula RegQ
(ecuacion 7.3) que representa el valor absoluto de la diferencia entre la media de
intensidad de gris de la region interna y la media de intensidad de gris de la regién
de borde en la imagen homogenizada tal como lo muestra la Figura 34.

RegQ = |RegInterna — RegBorde)| (7.3)

Figura 34. Verificacion de regiones

(a) Imagen homogenizada donde se (b) Imagen binaria de la cual se extrae
evalla la media de intensidad de la region interna y la region de
gris, tanto de la regién interna como borde para calcular el RegQ.

de la region de borde.

Yew Jment Took Dedtop Window Help ~ Be [t Yew Juen Inck Deswp Window Help

2 2] ) B Figure 10 Operasicin de Cieme y Relleno de Puntas Blancos en o Borde o [ =) ]

Brow 17
| Ble  fdr

Ddde kN0 LL-|Q 08 =D Ddda | h A0 RL- 2 08 a0
Operacién de Cierre y Relleno de Puntos Blancos en el Barde

Regién Region
Interna

Borde

Para que la regién evaluada se tenga en cuenta su RegQ debe ser mayor o igual a
40 (RegQ = 40), valor calculado de una muestra de 376 regiones, de las cuales 110
regiones representaban efectivamente el borde de las fallas tipo descascaramiento
y bache con un RegQ > 40 como lo muestra la Figura 35.
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Figura 35. RegQ calculado para evaluar regiones
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El resultado de evaluar regiones es obtener regiones que representen el borde de
las fallas de tipo descascaramiento y/o bache, descartando el mayor ruido posible
(Figura 36).

Figura 36. Resultado de la verificacion de regiones con RegQ > 40
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7.2 PROCESO DE SEGMENTACION PARA LAS FALLAS DE TIPO CABEZAS
DURAS

7.2.1 Umbralizacion

La umbralizacion es una técnica de segmentacion ampliamente utilizada en el
procesamiento digital de imagenes. Se emplea cuando hay una clara diferencia
entre los objetos a extraer respecto al fondo de la escena. Los principios que rigen
son la similitud entre los pixeles pertenecientes a un objeto y sus diferencias
respecto al resto. Por tanto, la escena debe caracterizarse por un fondo uniforme y
por objetos parecidos [29].

Al aplicar la umbralizacibn a una imagen, la imagen resultante es binaria;
etiquetando con ‘1’ los pixeles correspondientes al objeto y con ‘0’ aquellos que son
del fondo. Para la umbralizacion se aplica la siguiente expresion:

1 flxy) >T
0 fx,y) < T

Donde f(x,y) es la funcion que retorna el nivel de gris del pixel (x,y), g(x,y) sera
la funcién de la imagen binarizada y T es el umbral.

gy = | (7:4)

7.2.2 Algoritmo de segmentacién

Dado que la falla tipo cabezas duras no esté presente en la mayoria de catalogos
de inspeccion de pavimentos, y adicionalmente fallas similares a este tipo de
deterioro han sido poco estudiadas; se realiz6 una revision de la literatura en otros
temas de investigacion con similar problematica. Para este caso se encontrd una
técnica basada en el enfoque de umbralizacion adaptativa, que consiste en hacer
uso de valores de umbral local que cambian con las coordenadas espaciales. Este
método permite hacer la deteccion y caracterizacion con mayor precision que otros
métodos que hacen uso de un umbral global.

Los pasos del algoritmo implementado son:
1. Division de la imagen original en 36x36 subimagenes (“tiles”).

2. Umbralizar cada subimagen. La salida de este procedimiento es una imagen
binaria.

3. Aplicar la apertura (dilatacién méas erosion) con un tamafio de kernel 8.
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4. Combinar y analizar las subimagenes procesadas. En la imagen binaria
resultante se restringen las particulas cuyo didmetro esté entre 25 pixeles y 110
pixeles 1o que equivale a 1/2 pulgada y 2,2 pulgadas respectivamente. Este
intervalo fue fijado atendiendo la recomendacién del experto en inspeccion de
pavimentos y el ajuste ensayo prueba error sobre las imagenes. Posteriormente,
se restringen las que tengan excentricidad entre 0y 0,96. Este intervalo fue fijado
por ensayo prueba error, al observar que al restrigir la redondez se eliminaba
ruido como hojas de &rboles o de otro tipo de objetos presentes en la imagen.
Por altimo, los bordes de las regiones son representados en la imagen original
para evaluar los resultados (Figura 37).

El algoritmo anterior aplica a cada subimagen la umbralizacion cuyo resultado
contiene dos clases de pixeles (los que pertenecen a los objetos y los que
pertenecen al fondo), y determina el umbral 6ptimo automéaticamente mediante el
“método Otsu” para minimizar la varianza intreclase (variabilidad entre los individuos
de una misma clase) de los pixeles de los objetos y el fondo.

El operador de apertura (erosién seguida por dilatacion) se utiliza para suavizar los
bordes por eliminacion de pequefias protuberancias, romper estrechos istmos y
eliminar regiones que son mas pequefias que el tamafio del elemento estructurante
[9]. Cuando se selecciona el tamafio del kernel es posible establecer un tamafo
minimo de regiones a ser detectadas. En este caso se hace uso de un elemento
estructurante de tamafo 8, porque se aproxima al tamafio de las regiones que
representan las fallas de tipo cabezas duras. Ademas en los ensayos de prueba y
error el tamafo del elemento estructurante selecciona las regiones de interés.

Figura 37. Resultado segmentacion algoritmo Cabezas Duras

(a) Imagen binaria de la segmentacion  (b) Representacién contorno imagen

algoritmo cabezas duras. binaria sobre imagen a color.
] Fgure G Rezultado Algoritme Segmentacién Cabesa: Duras Y o 0 ] -r,urv. [ R o [
Jous aNsaBes-a 0D . 1 Beas R se< a 0n =0

Resuado Algoritmo Segmentacion Cabezss Duras Resutado Algortmo Sey ign Cabezas Dura
- e "
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7.3 COMBINACION ALGORITMOS DE SEGMENTACION

Una vez segmentada la imagen tanto en el algoritmo de segmentacion para las
fallas de tipo descascaramiento y bache (capitulo 7.1), como en el algoritmo de
segmentacion para las fallas de tipo cabezas duras (capitulo 7.2), se procede a
combinar las dos imagenes resultantes para tener una Unica imagen segmentada
que representa las regiones de interés a clasificar.

La combinacion de las imagenes de segmentacidn se realiza aplicando los

operadores logicos “AND” y “OR” [27], que en el algebra booleana se representa
como lo muestra la Tabla 3 y la Tabla 4:

Tabla 3. Operador légico “AND” del algebra booleana

Entradas Salida
A B A AND B
A o | A-B 0 0 0
B 0 1 0
1 0 0
1 1 1

Tabla 4. Operador lIégico “OR” del algebra booleana

Entradas Salida
A B A ORB
A
— oR A+B 0 0 0
B 0 1 1
— 1 0 1
1 1 1

La Figura 38 es un ejemplo de la combinacion de los algoritmos de segmentacion,
representado en color amarillo, rojo y verde el contorno de las imagenes binarias
sobre la imagen a color procesada.
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Figura 38. Combinacion algoritmos de segmentacion

(a) Resultado algoritmo de
segmentacion para las fallas de tipo
descascaramiento y bache.
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8. DESCRIPCION

Con la segmentacién se ha llegado al punto de subdividir la imagen en sus partes
constituyentes u objetos. La descripcion de las regiones es parte del proceso de
transformacion de los datos de pixel en bruto de los objetos a una forma adecuada
para ser posteriormente tratados por computadora. Consiste en extraer rasgos con
alguna informacién cuantitativa de interés o que sean fundamentales para
diferenciar una clase de objetos de otra.

Gonzélez en su libro “tratamiento digital de imagenes” menciona que la
representacion de una region se puede hacer en términos de caracteristicas
externas (contorno) cuando el interés principal es describir la forma de los contornos
(el reconocimiento posterior se basa en como es la forma de los objetos detectados),
y caracteristicas internas (los pixeles que comprenden la region) cuando el interés
principal es describir las propiedades de la region (el reconocimiento de los objetos
detectados se basa en las propiedades de reflectividad como color, textura, etc.).
En el estudio se tuvo en cuenta las caracteristicas internas porque las regiones a
describir son de naturaleza amorfa.

8.1 CARACTERISTICAS INTERNAS

8.1.1 Escalares simples

Son descriptores que pueden ser calculados de forma muy sencilla sobre las
regiones, pero que pueden ser suficiente en muchas tareas de descripcién siempre
que las formas a describir no sean excesivamente complejas. En general, estos
descriptores no pueden usarse para la reconstruccién de la region.

Los descriptores usados para la descripcidon y caracterizacion de las regiones de
interés son:

Area: Se define como el nimero de pixeles contenido en su contorno. En la
representacion habitual de una imagen en matriz, el célculo de area se reduce a
una cuenta de pixeles.

Diametro: Se refiere al escalar que especifica el didmetro de un circulo con la
misma area que la region, se expresa como:

4 Area

Vs

Diametro = (8.1)
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Descriptores de niveles de gris: Son descriptores que se calculan con el nivel de
gris de los pixeles, pero que no requieren de calculos complejos:

e Maximo y minimo Nivel de gris: Consiste en el maximo y minimo valor de
los valores en escala de grises que estan asociados con los pixeles de una
region.

Méaximo y minimo de las bandas RGB: Consiste en el maximo y minimo valor de
los valores de cada una de las bandas de las que estd compuesta una imagen RGB
y que estan asociados con los pixeles de una region.

8.1.2 Textura

Un método importante para la descripcion de regiones consiste en cuantificar su
contenido de textura. Aunque no existe una definicion formal de la textura, si
proporciona intuitivamente medidas de propiedades como la suavidad, la rugosidad,
la regularidad, entre otras.

Conceptualmente la caracteristica principal de una textura es la repeticion de un
patrén. Los tres métodos principales mas utilizados en el procesado de imagenes
para describir la textura de una regién son los estadisticos, estructurales y
espectrales [31].

El modelo estructural se refiere a las primitivas o patrén repetitivo y se describe en
términos de reglas; este método es el mejor para describir las texturas donde hay
mucha regularidad en la colocacion de elementos primitivos y la textura esta
proyectada en alta resolucion.

Las técnicas espectrales se basan en las propiedades del espectro de Fourier y se
utilizan para detectar la periodicidad global de una imagen mediante la identificacién
de picos estrechos de alta energia del espectro. Las técnicas espectrales se utilizan
primordialmente para detectar la periodicidad global de una imagen [14].

El método estadistico usualmente describe la textura por reglas estadisticas de la
distribucion y relacion de niveles de grises; las soluciones estadisticas proporcionan
caracteristicas de textura como la suavidad, la rugosidad y la granulosidad. El
método estadistico puede describir mejor las variaciones que se presentan en
texturas que no pueden ser descritas de un modo satisfactorio mediante las formas.

Por lo anterior y dado que la textura tratada en este proyecto no exhibe un patrén
base uniforme y con repeticion periddica, se opto por el método estadistico.
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8.2 METODO ESTADISTICO DE TEXTURA

El método estadistico permite describir la textura y consiste en utilizar momentos
del histograma de nivel de gris de una imagen o region. Sea z una variable aleatoria
que indica la intensidad de una imagen discreta y sea p(z), i=1,2,..,L el
correspondiente histograma, donde L es el nimero de niveles de intensidad
diferentes. El momento n — ésimo de z respecto a la media es [14]:

Un(2) = TiSo(z; — m)"p(z) (8.2)
Siendo m el valor medio de z (la intensidad media):

m = ¥iZy 2 p(z) (8.3)

8.3 ESTADISTICOS DE PRIMER ORDEN

Por primer orden se entienden las estadisticas en las que se ven involucrados
pixeles simples en contraposicion a las estadisticas de mas de un pixel (pares,
tripletes, etc.). Proporcionan informacion relativa a la distribucion de niveles de
grises en la imagen.

Sea x una variable aleatoria que representa el nivel de gris en la imagen f(x), la
fraccion de pixeles con nivel de gris x, P(x) sera el histograma de la imagen definido
por:

numero de pixeles con nivel de gris x

P(x) =

(8.4)

namero de pixeles en la imagen
Nivel de gris medio:

Sea N, el numero de posibles niveles de grises en la imagen, se definen los
siguientes estadisticos de primer orden:

Ng—1 1

my =E[x']=% 7, x' P(x) i=1,2,..  (85)

Donde m; es el nivel de gris medio.

Los niveles de gris medio tenidos en cuenta para este proyecto son: nivel de gris
medio de las regiones en el modelo RGB, nivel de gris medio de la banda roja de
las regiones, nivel de gris medio de la banda azul de las regiones, nivel de gris medio
de la banda verde de las regiones.
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8.4 ESTADISTICOS DE SEGUNDO ORDEN

A diferencia de los estadisticos de primer orden que consideran solamente la
distribucion de intensidades, los de segundo orden consideran también las
posiciones de pixeles que tienen iguales, o casi iguales, valores de intensidad. [14]

Los estadisticos de segundo orden miden las dependencias espaciales que
caracterizan a una textura [32].

Para capturar las dependencias espaciales de los valores de niveles de gris, que
contribuyen a la percepcion de las texturas presentes en una imagen, se define una
estructura 2D llamada matriz de coocurrencia.

La matriz de coocurrencias C[i,j] se define especificando una direccion de
desplazamiento d= (di, dj) y contando todos los pares de pixeles separados por d y
que tienen valores de gris i y j [14]. El valor de C[i, j] indica cuantas veces el valor
i ocurre con el valor j en alguna relacion espacial indicada. El vector d da la relaciéon
espacial que especifica el desplazamiento entre el pixel que tiene valor i y el pixel
que tiene valorj. di es un desplazamiento en filas (hacia abajo) y dj es un
desplazamiento en columnas (a la derecha) [31].

Figura 39. Tres diferentes matrices de coocurrencia para una imagen 4x4 | en
tono de grises: €(0,1),€(1,0),C(1,1) [31].
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Una importante variacion de la matriz estandar de coocurrencia de tonos grises y
de que se desprende los descriptores de segundo orden utilizados en este proyecto
es la matriz de coocurrencia de tonos grises normalizada N, definida por [31]:

Lo Cd(i,j)
Nd (I’ J)_ZLZ] Cd(i,j) (8'6)
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N,4, normaliza los valores de coocurrencia para que estén entre ceroy unoy les
permite ser considerados como probabilidades en una matriz grande.

Con la captura de propiedades de textura realizada por la matriz de coocurrencia de
tonos grises normalizada ya se puede proceder a calcular caracteristicas numéricas
que puedan ser utilizadas para representar la textura de una forma méas compacta.
Haralick (1973) propuso una variedad de medidas de textura basadas en la
matriz de coocurrencia de tonos grises normalizada denominadas caracteristicas
texturales. Las siguientes son caracteristicas estandar derivables de una matriz de
coocurrencia de tonos grises normalizada [31]:

Energla = Y, ¥; N;(i,/)) (8.7)
Entropfa = —X; X Na(i, ))log,Na(i,j) (8.8)
Contraste = Y; ¥\ ;(i — /)®Ng(i,j) (8.9)

Homogeneidad = }; ¥\, == LLIGDA (8.10)

1+|i—j|

2% j-pm)U=#j)Nag,j) (8.11)

0i0j

Correlaciéon =

Donde p;, u; son las medias y g;, g; son las desviaciones estandar de la fila y
columna (i y j respectivamente).

Sumas de N, (i) y N4 (j) definidas por:
Na(D)=X;Na(i,j)  (8.12)

Na(D=XiNa(i,j)  (8.13)

Por ultimo el vector de desplazamiento d puede ser escogido utilizando el test
estadistico X2 utilizado por Zucker y Terzopoulos que consiste en seleccionar el
valor(es) de d que tiene la mayor estructura; que es maximizar el valor:

X(d) = (T isd_ 1) (8.14)

Se experiment6 con valores de d=1y d=2, y con direcciones 0°,45°,90° y 135°.
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Figura 40. Relacién direccion y distancia, pixel de interés y su vecindad [27].
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Tabla 6 se observan los valores de estructura de algunos patrones de textura.

Tabla 5. Valores de estructura para d=1

0°[01] | 45°[-11] | 90°[-10] | 135°[-1-1]
Bache -1 -1 2.2510 -1
Descascaramiento -1 -1 2.3184 -1
Cabezas duras -1 -1 0.8732 -1

Tabla 6. Valores de estructura para d=2

0°[0 2] | 45°[-22] | 90°[-20] | 135°[-2 -2]
Bache -1 -1 0.9001 -1
Descascaramiento -1 -1 1.0094 -1
Cabezas duras -1 -1 0.4887 -1

La mayor estructura fue observada en d=1y en la direccion de 90° [-1 0] en pruebas
realizadas con patrones de los tres tipos de fallas.

8.4.1 Calculo de estadisticos de segundo orden

Para el calculo numérico de los estadisticos de segundo orden de textura utilizados
en este proyecto se tuvo en cuenta la optimizacién hecha por Eizan Miyamoto y
Thomas Merryman en “Fast Calculation Of Haralick Texture Features” [33] al
algoritmo de Haralick de obtencion de medidas texturales. Esta optimizacion
consiste en hacer modificaciones a los dos pasos constituyentes del algoritmo de
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Haralick: la construccion de la matriz de coocurrencia de tonos grises normalizada
mediante un algoritmo de bloqueo recursivo junto al célculo de las propiedades
estadisticas para reducir el tiempo de ejecucion en esta etapa; la segunda parte es
el célculo de caracteristicas que es optimizada por la puesta en uso de informacién
sobre los datos(combinacién de caracteristicas y del célculo de propiedades
estadisticas necesarias) que se estan trabajando con eliminacion de algunas
redundancias en el codigo para reducir el tiempo de coOmputo y los accesos a
memoria. lgualmente en las etapas anteriormente descritas se utilizan practicas
estandar de optimizacion de cédigo tales como reemplazo escalar y desarrollando
los ciclos for para la reduccion del tiempo de ejecucion.

Lo novedoso del método utilizado, es el algoritmo de bloqueo, que consiste en dividir
una imagen NxN en imagenes mas pequefias de dimensiones BxB. Estas
subimagenes son divididas a su vez en imagenes mas pequefias y asi
recursivamente hasta que se haya alcanzado el caso base.

Figura 41. Algoritmo de bloqueo [33]

| N |

(a) (b)

La coocurrencia es calculada para cada una de las imagenes mas pequefias y a
continuacion son combinadas para formar la coocurrencia de la imagen entera. Un
ejemplo sencillo de ilustracion es el examen de vecinos horizontal de distancia d.
En este caso primero se calcula las coocurrencias de las primeras imagenes mas
pequefias creadas durante el bloqueo. Luego este paso se itera hasta que el caso
base haya sido alcanzado. El caso base ocurre cuando las subimagenes son de
dimension 1x1, un pixel individual. Se representa como se muestra en la Figura 42.
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Figura 42. Construccion de matriz de coocurrencia para d=1: Imagen original
(caso base) (a) empieza por examinar cada uno de sus pares de vecinos: Parte (b)
muestra la etapa incremental que ocurre cuando los pixeles vecinos esbozados en
(a) son examinados. Parte(c) muestra el resultado final de la matriz de
coocurrencia para d=1 [33].
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En este paso se examinan los pixeles de la imagen y actualiza la matriz de
coocurrencia acordemente. Luego el siguiente paso es la comparacion horizontal
de los vecinos (children) que consiste en comparar los blogues nifios con otros
blogues nifios en la misma fila. Esta comparacion se realiza de la misma forma entre
los bloques mas pequefios hasta alcanzar el caso base.

Figura 43. Esta es una ilustracion del paso recursivo de comparacion de nifios.
Parte (a) Muestra el padre de un nifio oscuro(c). Este nifio de (a) se utilizara para
calcular coocurrencias con cada uno de los nifios oscuros mostrados en la parte
(b). Parte (d) es un nifio en particular de (b) que es para ser comparado con (c).
Parte (c) y (d) entonces repiten este proceso hasta que el caso base se ha
alcanzado [33].

(a) (b)

imm
. S
~ O i i
5 N
5
.
.

(c) (d)
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El proceso para el calculo de los vecinos verticales es similar, excepto que se
examinan bloques que se encuentran en las mismas columnas de la imagen. En
ambos casos se examina cada subimagen una vez. Los parametros para el bloqueo
son encontrados utilizando una busqueda que es especifica de la plataforma. La
Figura 44 ilustra el mecanismo de bloqueo en un caso mas general.

Figura 44. La parte (a) muestra todos los hermanos que deben ser comparados
en el caso de 135 grados. Parte (b) muestra los hermanos que deben ser
comparados en el caso de 90 grados. Parte (c) muestra los hermanos que deben
ser comparados en el caso de 45 grados. Parte (d) muestra los hermanos que
deben ser comparados en el caso de 0 grados [33].

(e) (d)
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9. CLASIFICACION

9.1 VECTOR DE CARACTERISTICAS

Cada caracteristica extraida determina la propiedad comparativa que hace distinto
a un objeto de otro. Estas medidas que son las entradas para la clasificacion, son
usadas en forma de un vector de caracteristicas, en donde [ representa el nUmero
de caracteristicas Z;, coni =1,2,3,...1

Cada uno de estos vectores identifica Unicamente a un solo patron (objeto). [39]. En
este proyecto se opté por crear vectores de caracteristicas con diferentes
propiedades, en este caso color, textura y descriptores simples de regién para el
reconocimiento del tipo de fallas a clasificar en este caso descascaramiento, baches
y cabezas duras.

9.2 SELECCION DE DESCRIPTORES RELEVANTES

En reconocimiento de patrones el conjunto de variables empleadas para medir las
observaciones se conoce como espacio de caracteristicas [34], el cual es un
espacio abstracto donde cada ejemplo (patrén) es representado como un punto en
un espacio n-dimensional. La dimension de este espacio es determinada por la
cantidad de variables que describen los patrones.

Cuando la dimension del espacio de caracteristicas es alta, se debe procurar
remover la redundancia de datos o informacion irrelevante para reducir la
dimensién; algunas de las principales razones para hacerlo son: facilitar el analisis
de datos, obtener mayor precision en las tareas de clasificacion, disminucion del
costo computacional, hacer clara cualquier estructura oculta (si existiera), obtener
una representacion grafica que facilite la interpretacion de datos, entre otras [34].

El objetivo de la reduccion de dimension consiste en encontrar la representacion
sobre alguna variedad en un sistema coordenado, que permita obtener una

82



representacion alterna y compacta con la menor dimension posible. El problema de
la reduccion de la dimensionalidad se formaliza de la siguiente forma, para cada
muestra i determinar una seleccion o transformacion de caracteristicas:

xij-o>Yu Jj=1..,mk=1.. I<n (9.2)

Tal que transforma los datos originales x € R® en los de la salida y € R! de menor
dimensionalidad, [ < n. Existen dos aproximaciones generalmente utilizadas para
afrontar este problema:

Seleccion de atributos: En este caso los datos resultantes son extraidos desde el
conjunto original formando un subconjunto del original. El gran problema de este
enfoque es que se hace necesario determinar cuales son los més significativos
respecto a las clases del conjunto de datos.

Transformacion de atributos: En este caso se genera una transformacion de los
datos de forma que los resultantes pueden ser ordenados sistematicamente en
cuanto a su relevancia. Existen técnicas que simplifican este problema al generar
conjuntos significativos en el nUmero deseado, [, 0 bien conjuntos sistematicamente
ordenados en cuanto a relevancia [30].

Una de las distinciones claves de los dos enfoques radica en sus resultados.
Asumiendo que se tiene cuatro caracteristicas F,,F,, F;, F,, si ambos enfoques
resultan en 2 caracteristicas, las 2 seleccionadas son un subconjunto de 4
caracteristicas originales (por ejemplo F,, F3), pero las 2 caracteristicas extraidas es
alguna combinacion de 4 caracteristicas originales (ejemplo F| =Y a;F; y F, =
Y. b;F; donde a;, b; son algunas constantes) [40].

La aproximacion elegida para seleccién de los descriptores relevantes en este
proyecto es seleccion de atributos (seleccién de caracteristicas) debido a que la
reduccion de dimensionalidad se puede implementar con relativa facilidad y porque
su marco conceptual es de sencilla comprension.

9.2.1 Seleccién de caracteristicas:

Los beneficios de la seleccién de atributos son multiples: ayuda a mejorar el
aprendizaje en cuanto a exactitud de prediccién, comprensibilidad, eficiencia de
aprendizaje, modelos compactos, y efectiva recoleccion de datos.

El objetivo de la seleccion de caracteristicas es remover caracteristicas irrelevantes
y/o redundantes y retener Unicamente las caracteristicas relevantes. El término de
caracteristicas redundantes se refiere a un tipo de caracteristicas irrelevantes. La
distincibn es que una caracteristica redundante implica la presencia de otra
caracteristica. La estructura de un sistema de seleccion de caracteristicas esta
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formado por cuatro componentes basicos: entrada, basqueda, evaluacion, salida
[40].

Entrada: Son los datos que pueden ser de naturaleza supervisada, no supervisada
0 semisupervisada. En relacién a la solucion del problema en cuestion, la entrada
son datos de naturaleza supervisada. Estos datos son normalizados antes de
ingresar al médulo de busqueda. Para tal fin se utiliza el escalamiento softmax, dado
gue es una forma de reducir la influencia de los valores atipicos sin removerlos del
dataset. Lo anterior es de utilidad cuando se poseen datos atipicos que se desean
incluir en el dataset al tiempo que se conserva la significancia de los datos dentro
de una desviacion estandar de la media.

Consiste de dos pasos:

_ Xik—Xig
y = S (9:3)
o 1
Xik = exp(—) (94)

Donde x;; son los valores a normalizar, x;, es la media de los valores de la k_5ima
caracteristica, g3, es la desviacion estandar, y es el grado de escalamiento de cada
valor, proporcional a la distancia que ese valor tenga hacia la mediay x;; es el nuevo
valor normalizado. r es un factor definido por el usuario; el valor utilizado de r en el
presente proyecto fue 0.5.

La transformaciéon realizada es basicamente una funcion de aplastamiento o
compresion que limita los datos entre el rango [0,1] [39].

Busqueda: En este componente se utilizan estrategias de busqueda para
seleccionar las caracteristicas. Existen diferentes modelos de seleccion de
caracteristicas (kohavi & John, 1997) tales como wrapper, filter, 0 embedded. El
modelo escogido fue filter porque se basa en medidas sobre las propiedades
intrinsecas de los datos por lo que es independiente del clasificador. Igualmente
porque es el mas aplicado cuando el propadsito de la seleccion de caracteristicas va
mas alla de la mejora del rendimiento de aprendizaje (por ejemplo precisiéon de la
clasificacion).

La basqueda de caracteristicas relevantes se puede realizar de dos maneras:
Clasificacion de caracteristicas (ranking features): Las caracteristicas se
clasifican de acuerdo a las propiedades intrinsecas de los datos de modo que las k

primeras caracteristicas pueden ser escogidas de acuerdo a la necesidad o un
umbral dado.
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Seleccién de subconjuntos: Un subconjunto de caracteristicas se selecciona a
partir del conjunto completo de caracteristicas, y no hay diferencias relevantes entre
las caracteristicas en el subconjunto seleccionado [40].

La seleccion de subconjuntos puede llevarse a cabo de varias maneras. En la Tabla
7 se describen algunos métodos de seleccidon de subconjuntos.

Tabla 7. Métodos de seleccion de subconjuntos [41].

Método

Propiedades

Comentarios

Busqueda exhaustiva

Evalla todas (5)

m
posibles subconjuntos

Garantiza encontrar el
subconjunto 6ptimo; No
factible para incluso
moderadamente grandes
valores de my d

Mejores caracteristicas
individuales

Evalla todas las m
caracteristicas
individualmente

:selecciona las m
mejores caracteristicas
individuales

Computacionalmente
simple; No es probable
qgue conduzca a un
subconjunto optimo

Seleccidn secuencial
hacia adelante(SFS)

Selecciona la mejor
caracteristica individual
y agrega una
caracteristica a la vez
que en combinacion con
las caracteristicas
seleccionadas maximiza
la funcioén criterio

Una vez que se retiene
una caracteristica, no
puede ser descartada;
computacionalmente
atractiva ya que
seleccionando un
subconjunto de tamafio
2, examina Unicamente
(d-1) posibles
subconjuntos

Seleccién secuencial
hacia atras

Comienza con todas las
d caracteristicas y
elimina sucesivamente
una caracteristica a la
vez

Una vez una
caracteristica es
descartada, esta no
puede volver de nuevo al
subconjunto 6ptimo;
requiere mas calculo que
la seleccién secuencial
hacia adelante(SFS)

Segun Statistical Pattern Recognition: A Review de Anil K Jain el método de
busqueda exhaustiva es uno de los muy pocos métodos de seleccion de
caracteristicas que garantiza un subconjunto 6ptimo. Dado que este método tiene
la gran desventaja de que el nUmero de subconjuntos crece combinatoriamente,
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haciéndolo un método inadecuado inclusive para moderados valores de m y d, se
ha optado por hacer una combinacién de la busqueda de caracteristicas por ranking
y la busqueda de caracteristicas por seleccion de subconjuntos.

Por lo anterior se hace uso de medidas que cuantifican el poder discriminatorio en
la clase de caracteristicas individuales y de combinaciones de caracteristicas

Para realizar el ranking de caracteristicas primero se reduce el numero de
caracteristicas descartando las menos informativas, para esto se hizo uso del
meétodo Scalar Feature Selection que consiste en usar un criterio para cuantificar el
poder de discriminacion de clase individual de caracteristicas, para tal fin se utilizé
el criterio Fisher’s discriminant ratio (FDR) que es comunmente empleado para
cuantificar el poder discriminatorio de caracteristicas individuales entre dos clases
equiprobables (es independiente del tipo de distribucion de la clase).

FDR = (m1—mz)® (9.5)

Z__2
(o01-03)

Donde m; y m, son los respectivos valores medias y ¢ y 62 las respectivas
varianzas asociadas con los valores de una caracteristica en dos clases [35].

Entre mayor sea el valor de FDR mas informativa sera la caracteristica.

Tabla 8. Clasificacion por valor FDR para el primer dataset (integrado por los
patrones de la clase cabezas duras y la clase pothole)

NOI\/IBRE VALOR INDICE
CARACTERISTICA FDR
Diametrocirculo 34,8808 18
Area 9,8600 17
minR 3,4665 22
minimaintensidad 3,4161 16
minG 3,4053 23
minB 3,3706 24
maxB 2,1141 21
maximaintensidad 1,9424 14
maxG 1,9322 20
maxR 1,8676 19
sum_varianza 1,6774 8
medida_correlacion2 1,6190 13
medida_correlacionl 1,2087 12
mediaG 1,1554 26
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NOMBRE VALOR INDICE
CARACTERISTICA FDR
Mediaintensidad 1,0805 15
suma_media 1,0768 7
mediaB 0,9834 27
suma_cuadrados 0,9663 6
sum_entropia 0,9312 9
mediar 0,8301 25
Entropia 0,7970
Energia 0,4688
diferencia_entropia 0,1008 11
Correlacion 0,0988
Contraste 0,0905
diferencia_varianza 0,0874 10
Homogenidad 0,0838 4

Tabla 9. Clasificacion por valor FDR para el segundo dataset (integrado por los
patrones de la clase bache y la clase descascaramiento)

NOMBRE VALOR INDICE
CARACTERISTICA FDR
mediar 0,1390 23
maxB 0,0401 19
sum_varianza 0,0375 8
maxG 0,0336 18
Maximaintensidad 0,0333 14
Mediaintensidad 0,0327 15
suma_media 0,0324 7
suma_cuadrados 0,0320 6
minB 0,0303 22
maxR 0,0241 17
mediaG 0,0202 24
minG 0,0147 21
Minimaintensidad 0,0093 16
mediaB 0,0074 25
medida_correlacion2 0,0061 13
Contraste 0,0057 3
Homogenidad 0,0048 4
diferencia_entropia 0,0043 11
Correlacion 0,0037 1
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NOMBRE VALOR ‘
CARACTERISTICA FDR INDICE
diferencia_varianza 0,0034 10
Energia 0,0023 5
minR 0,0023 20
entropia 0,0008 2
medida_correlacionl 0,0006 12
sum_entropia 0,0001 9

Luego se procede a utilizar la correlaciébn cruzada para tener en cuenta las
correlaciones existentes entre las caracteristicas, para ello primero se ordena los
valores de FDR en orden descendente; el siguiente paso es dejar i; ser el indice del
mejor clasificado (nimero de caracteristica dentro del dataset); a continuacion se
calcula las correlaciones cruzadas entre la primera caracteristica clasificadas con
cada una de las demés caracteristicas.

El indice, i,, de la segunda mejor caracteristica , es calculado asi:
. _ max . .
2 =" {ale - a2|pir,j|}7 J St (9.6)

C; es el valor de el criterio FDR para jth caracteristica, p;, ; correlacion cruzada entre

la mejor caracteristica (i,) y la caracteristica j # i;. a; y a, son parametros definidos
por el usuario.

iv =", G — 22k oy} E i r =12, k=1 (97)

Para k = 3,4,...,m. Se puede observar que la correlacibn media con todas las
caracteristicas previamente consideradas, son tenidas en cuenta [35].
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Tabla 10. Clasificacion por valor FDR y teniendo en cuenta correlacion cruzada
para el primer dataset.

NOMBRE :
cARACTERIsTIcA | NPICE
diametrocirculo 18
area 17
minR 22
minB 24
minimaintensidad 16
minG 23
maxB 21
maximaintensidad 14
maxG 20
maxR 19
medida_correlacion2 13
sum_varianza 8
medida_correlacionl 12
energia 5
mediaG 26
sum_entropia 9
mediaintensidad 15
suma_media 7
mediaB 27
diferencia_varianza 10
entropia 2
suma_cuadrados 6
homogenidad 4
mediaR 25
contraste 3
diferencia_entropia 11
correlacion 1
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Tabla 11. Clasificacion por valor FDR y teniendo en cuenta correlacion cruzada
para el segundo dataset.

NOMBRE :
cARACTERIsTIcA | NPICE
mediaR 23
diferencia_varianza 10
contraste 3
minB 22
medida_correlacion2 13
energia 5
diferencia_entropia 11
homogenidad 4
entropia 2
medida_correlacionl 12
minG 21
correlacion 1
minimaintensidad 16
sum_entropia 9
sum_varianza 8
minR 20
suma_cuadrados 6
mediaintensidad 15
maxB 19
suma_media 7
mediaB 25
maximaintensidad 14
mediaG 24
maxG 18
maxR 17

Por ultimo se procede a reducir el nimero de caracteristicas escogiendo un nimero
determinado de las mejores clasificadas, en este caso se escogieron las 7 mejores.
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Tabla 12. Caracteristicas de las mejores clasificadas en el primer dataset tenidas
en cuenta para la busqueda exhaustiva.

NOMBRE

CARACTERISTICAS| INDICE
SOBREVIVIENTES
minimaintensidad 16
area 17
diametrocirculo 18
maxB 21
minR 22
minG 23
minB 24

Tabla 13. Caracteristicas de las mejores clasificadas en el segundo dataset
tenidas en cuenta para la busqueda exhaustiva.

NOMBRE ]
CARACTERISTICAS INDICE
SOBREVIVIENTES
contraste
energia
diferencia_varianza 10
diferencia_entropia 11
medida_correlacion2 13
minB 22
mediaR 23

Después de reducir el nimero de caracteristicas por descarte de las menos
informativas, se tiene en cuenta las caracteristicas que sobrevivieron en diferentes
combinaciones con el fin de seleccionar la mejor combinacion. Para ello es utilizado
el método de busqueda exhaustiva. A continuacién se muestran los pasos del
algoritmo [42]:

Dado un conjunto de datos establecido T,; con N,; patrones etiquetados
constituidos con n caracteristicas X = {x1,x2, ..., x,,}. Un criterio de seleccion de
caracteristicas J;o,ture €ON un procedimiento de calculo basado en un dataset de
limitado tamano Tiexiyre

1. Establecerj = 1 (se inicializa contador del nimero de subconjunto de
caracteristicas )
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2. Seleccionar un subconjunto de caracteristicas X/ € X (con el nimero de
elementos 1< N, <n).

3. Para un subconjunto de caracteristicas seleccionado X/, calcular un criterio

de seleccion de caracteristicas Jioyrure (X7).

Sij < 2™, continue desde el paso 2; de lo contrario, vaya al siguiente paso

Se elige un subconjunto éptimo )?Opt con un maximo valor de el criterio de

seleccion

Jtexture (Xopt) 2 Jtexture (X]):] =12,..,2"

a s

Tabla 14. Subconjunto éptimo seleccionado de caracteristicas para el primer
dataset

NOMBRE DE LAS
CARACTERISTICAS
RESULTANTES DE LA
BUSQUEDA EXHAUSTIVA

INDICE DE LAS
MEJORES
COMBINACIONES

area 17
diametrocirculo 18
minR 22

Tabla 15. Subconjunto éptimo seleccionado de caracteristicas para el segundo
dataset

CARACTERISTICAS INDICE DE LA
RESULTANTES DE LA MEJOR
BUSQUEDA EXAHUSTIVA | COMBINACION
energia 5
minB 22
mediaR 23
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Figura 45. Grafica de los patrones empleando el subconjunto éptimo seleccionado
de caracteristicas.

(a) Primer dataset (c) Segundo dataset
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9.3 CLASIFICADOR

El disefio del clasificador se hace con base a un planteamiento de la solucion
pensado para discriminar en dos instancias (clasificacién en cascada); la primera
discrimina dos clases, clase cabezas duras y clase pothole; en la segunda instancia

se discrimina entre la clase descascaramiento y la clase bache a partir de patrones
previamente discriminados como pothole.

Figura 46. Esquema general de la solucion

I

M.S.V.
Clasificador 1

Pothole

Cabezas Duras M.S.V.

Clasificador 2

N

Descascaramiento Bache
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Para llevar a cabo la solucion se propuso realizar una clasificacion basada en
maquinas de soporte vectorial, que se tratan de un conjunto de algoritmos que
pertenecen a la familia de los clasificadores lineales puesto que inducen
separadores lineales o hiperplanos en espacios de caracteristicas de muy alta
dimensionalidad con un sesgo inductivo muy particular [36].

Estas maquinas funcionan en dos fases: entrenamiento y decision.

a) Entrenamiento: El objetivo del proceso de entrenamiento consiste en
encontrar una funcion de decision capaz de separar las dos clases. En el
caso de que las clases sean no separables, los vectores se proyectan en un
espacio de dimension superior mediante el uso de funciones de
transformacion no lineales. En este caso, la funcion de decision se sitia en
el hiperplano de esa dimension [17].

El problema de optimizacion que la maquina de soporte vectorial necesita
resolver es el mostrado en la ecuacion (9.8) [37].

in 1
min SWTW + € S, & 9.8)

Sujeto a: (WT ¢(x;)+b)=1— &,
&=0
Donde

o (x131),(x2,2) ... (xn,ym) €S €l conjunto de entrenamiento

e x; es la representacion vectorial de los ejemplos de entrenamiento

y; la etigueta que representa la clase a la que corresponde n la

cantidad de individuos

WT ¢(x;)+b representa el hiperplano de separacion

W es el vector de pesos

B es el bias.

¢ es la funcién kernel que permite llevar los datos a un espacio N-

dimensional mayor en el cual puedan ser separables.

e ( es un parametro positivo que especifica el usuario y que controla el
equilibrio entre la complejidad de la maquina y el nimero de puntos
no separables por un hiperplano

e ¢;sedenomina variable de holgura, que mide la desviacion de un punto
x; del punto de separacion W7 ¢(x;)+b
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Figura 47. Representacion grafica del modelo de optimizacion a resolver [37].

Clase 1 V

_ wix+b=0
wix+b= -1
>

Existen cuatro kernel basicos [38]:
e Funcion kernel lineal:

K(x;,x;) = xT'x; (9.9)
e Funcion kernel polinomial:

K (x; x)=(yx{ x; + )%, y>0 (9.10)

e Funcion de base radial gaussiana (RBF):
2
K(x;x;) = exp (_V”xi — x| ) . ¥>0 (9.11)
e Funcion Sigmoidal:

K(x;x;) = tanh(yx{ x; + 1) (9.12)

Donde y,r y d son parametros del kernel.

Para la primera maquina de soporte vectorial se ingresa tanto para
entrenamiento como para testeo los datos de las tres caracteristicas
seleccionadas, en este caso area, diametro del circulo, y minR. Y para la
segunda maquina de soporte vectorial energia, minB y mediaR.

Para las dos maquinas de soporte vectorial implementadas se hicieron
pruebas con cuatro kernels: lineal, cuadratico, polinomial y base radial
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gaussiano con el fin de determinar cual funciona mejor en la solucién del
problema planteado. Estas pruebas estan descritas en el capitulo 10.

b) Decisién: Es una fase posterior a la de entrenamiento. Dado un nuevo vector
x, se determina la clase a la que pertenece [17].

Para medir el rendimiento del clasificador es utilizada la medida de precision
(valores predictivos tanto positivos como negativos), descrita en el capitulo 10.

Figura 48. Ejemplo clasificacion de fallas (a) clasificacion entre cabezas duras y
pothole (b) clasificacién entre descascaramiento y bache (c) imagen combinada de
los resultados del clasificador 1y el clasificador 2.
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10.ANALISIS DE RESULTADOS

Una vez procesadas las 300 imagenes, contempladas en 100 imagenes por cada
tipo de falla (cabezas duras, descascaramiento y bache), se procede a evaluar el
rendimiento de los algoritmos, calculando los indices de sensibilidad, especificidad,
precision, y el coeficiente de correlacion de Matthews. [18] [19] .

10.1 PRUEBAS DE DETECCION

En las pruebas de deteccion se calculan los indices de sensibilidad y especificidad,
debido a que la sensibilidad permite medir la capacidad de la herramienta software
para detectar los objetos segmentados correctamente (verdaderos positivos), y
puede entenderse como la probabilidad de que el sistema detecte las fallas
evaluadas que estan presentes en la imagen.

Por otra parte, la especificidad nos permite medir la capacidad de la herramienta
software para descartar objetos que no son de interés (verdaderos negativos), y
puede entenderse como la probabilidad de que el sistema descarte correctamente
objetos presentes en la imagen, que no representan las fallas evaluadas en éste
trabajo.

La sensibilidad (S) se define como la razén de verdaderos positivos y se calcula
como el numero de veces que la herramienta software interpret6 correctamente los
objetos seleccionados, dividido por el nUmero total de objetos en la imagen, para
ello se adiciona el concepto de falsos negativos que se calculan como el nimero de
veces que erroneamente la herramienta software descarto los tipos de falla, como
se define en la ecuacion (10.1) [30]:

VP
VP + FN

%S = x 100 (10.1)

La especificidad (E) se define como la razén de verdaderos negativos y se calcula
como el numero de veces que la herramienta software descartd correctamente
objetos que no son falla, dividido por el total de objetos que no son falla y se
encuentran presentes en la imagen, para el total de objetos que no son falla, se
adiciona el concepto de falsos positivos que se calculan como el nimero de veces
que la herramienta software interpreté erroneamente objetos como falla, tal como
se define en la ecuacion (10.2) [30].
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VN

%E =
VN + FP

x 100 (10.2)

Las ecuaciones (10.1) y (10.2) relaciona los siguientes indicadores: verdaderos
positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos negativos
(FN), que para el célculo de los indices de sensibilidad y especificidad se definen
en la Tabla 16, validados por inspeccion visual de los resultados obtenidos al
procesar las 300 imagenes seleccionadas para éste trabajo.

Tabla 16. Descripcion y resultados de los indicadores utilizados para sensibilidad y
especificidad

Indicador Descripcion Valor Calculado
VP Fallas Detectadas 173036
Objetos en la imagen que No son Fallay No
VN se Detectaron como Falla 392854
Objetos que No son Falla y Se Detectaron
FN como Falla 55542
FP Fallas No Detectadas 13802
173036
%S = x 100 = 92,61

173036 + 55542

%E = 392854 100 = 87,61
°% = 392854 + 13802~ 7

La Tabla 17 muestra los resultados porcentuales de la sensibilidad y la especificidad
para la deteccion de las fallas.

Tabla 17. Resultados sensibilidad y especificidad

% Sensibilidad (S5) 92,61
% Especificidad (E) 87,61
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De los resultados obtenidos, un 92,61 % de sensibilidad evidencia que la totalidad
de las fallas no son detectadas, por diferentes factores como falta de iluminacién
uniforme, regiones descartadas por los parametros seleccionados, entre otros; sin
embargo también nos indica que por cada 100 fallas, aproximadamente 93 son
detectadas correctamente.

Por otra parte, un 87,61 % de especificidad nos indica que por cada 10 objetos que
no representen falla aproximadamente 9 son descartados correctamente, sin
embargo también evidencia que una minoria es detectada errbneamente como
sombras u otros objetos presentes en las imagenes que se asemejen a los tipos de
fallas tratados en éste proyecto.

10.2 PRUEBAS DE CLASIFICACION

Durante el desarrollo de los clasificadores de fallas tipo desprendimiento
implementados mediante la técnica de maquinas de soporte vectorial se realizaron
pruebas para medir el rendimiento de los clasificadores, consistentes en variar el
pardmetro C de las SVM (support vector machine) y los parametros libres de cada
una de las funciones kernel y observar el comportamiento de algunas métricas de
rendimiento de clasificacion.

10.2.1 Métricas de rendimiento

Las métricas tenidas en cuenta para las pruebas de clasificacion en el presente
proyecto son: sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo, valor predictivo
negativo y coeficiente de correlacion de Mathews.

La sensibilidad en la clasificacion al igual que en deteccién se define como la razén
de verdaderos positivos, en el presente proyecto fue calculado como el nimero de
veces que la SVM ha clasificado correctamente la categoria considerada, dividido
por el nimero total de veces que aparece dicha categoria. Para la primera SVM la
categoria considerada fue la clase cabezas duras; para la segunda SVM la
categoria considerada fue la clase bache.

La especificidad en clasificacion al igual que en deteccidon se define como la razén
de verdaderos negativos; se calcula como el numero de veces que la SVM ha
clasificado correctamente la ausencia de la categoria seleccionada, dividido por el
namero de veces que aparece la ausencia de la categoria seleccionada. Para la
primera SVM se consider6 como ausencia de categoria seleccionada la clase
pothole; para la segunda SVM se consider6 como ausencia de la categoria
seleccionada la clase descascaramiento.

El valor predictivo es también denominado precision. Esta medida aplica tanto para
la categoria considerada, como para la ausencia de la categoria seleccionada.
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El PPV (valor predictivo positivo) se define como el niumero de veces que se ha
clasificado correctamente la categoria considerada, dividido por el nimero total de
veces que dicha categoria aparecia en los resultados.

El NPV (valor predictivo negativo) se define como el nUmero de veces que se ha
clasificado la ausencia de la categoria considerada, dividido por el numero total de
veces que dicha categoria no aparecia en los resultados.

VP

% PPV = —— x100 (10.3)
% NPV = ——— x100 (10.4)

El Matthews correlation coefficient (MCC) es una medida de la calidad de las
clasificaciones binarias, se utiliza principalmente en clasificadores binarios.
TPxTN—-FPxFN

MCC = (10.5)

J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

10.2.2 Validacioén

Las métricas de rendimiento utilizadas en el presente proyecto son medidas durante
la ejecucion del método de validacion cruzada (cross-validation). La validacién
cruzada es un método de validacion que es utilizado para evaluar el rendimiento de
los clasificadores, consiste en que con un conjunto de datos de m muestras se
procede a entrenar el clasificador con m — 1 muestras, dejando una por fuera para
evaluar la respuesta del clasificador. Este proceso se repite m veces dejando fuera
una muestra diferente en cada caso. Lo anterior permite realizar una evaluacion
sistematica.

Figura 49. llustracion método de validacion cruzada: Validacion cruzada de K
iteraciones con K=4.
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El nimero de muestras m utilizadas para realizar la validacion cruzada en el
presente proyecto es 10 debido a que con caracter general se suele considerar ese
namero para garantizar una estimacion fiable del error de generalizacion.

Las m medidas de las métricas son promediadas en el método de validacion
cruzada. Mediante el método de validacion cruzaday la variacion de los parametros
libres se puede encontrar un buen rendimiento del clasificador. Para el caso del
kernel lineal no hay un parametro libre, pero se varia el parametro C de la SVM en
0.1 en cada paso, iniciando en 0.1 y terminando en 1. Para el kernel cuadratico
igualmente solo se varia C en las mismas proporciones. En el kernel polinomial se
varia el parametro C y el pardmetro libre d de la funcién kernel, este ultimo variando
en 1 en cada paso, empezando en el valor de 1 y terminando en 5.  Por ultimo en
el kernel de base radial gaussiano se varia C y el parametro libre y (gama) de la
funcidén kernel, este ultimo variando en 0.05 en cada paso y empezando en el valor
de 0.05 y terminando en 0.5.

El conjunto de datos para la primera maquina de soporte vectorial fue conformado
con 41166 patrones pertenecientes a la clase cabezas duras y 209 patrones
pertenecientes a la clase pothole; igualmente el conjunto de datos para la segunda
maquina de soporte vectorial fue conformado con 96 patrones pertenecientes a la
clase bache y 109 patrones pertenecientes a la clase descascaramiento. Estos
patrones estan conformados por los valores de las caracteristicas seleccionadas
con el método de seleccién de atributos.

10.2.3 Resultados

Para la primera SVM teniendo en cuenta los valores predictivos que son las medidas
de precision de las dos categorias clasificadas, medidas importantes para evaluar
el rendimiento del clasificador, se puede observar que los mejores valores
predictivos para las dos clases en su conjunto(valores sombreados en las tablas de
ajuste de parametros libres en kernels) en el kernel lineal son 99,9975% vy
99.5215% para PPV y NPV respectivamente, en el kernel cuadréatico son 99,9975%
y 100% para PPV y NPV respectivamente, kernel polinomial son 99,9975% y 100%
para PPV y NPV respectivamente y kernel base radial gaussiano son 99.5116% y
100% para PPV y NPV respectivamente. Al promediarse los valores PPV Y NPV
entre si en cada uno de los kernels se determina que los kernel con mejor
rendimiento son el cuadratico con un paradmetro C entre 0.4 y 1, y el polinomial con
C entre 0.5y 1yd =2y 3, pero se debe tener en cuenta que este ultimo es mas
costoso porgue consume mas recursos .Las tablas con el ajuste de parametros
libres para la primera SVM se encuentran en el anexo E.

Respecto a la segunda SVM teniendo en cuenta los valores predictivos de las dos
categorias, se puede observar que los mejores valores predictivos para las dos
clases en su conjunto (valores sombreados en las tablas de ajuste de parametros
libres en kernels) en el kernel lineal son 63,9% y 68,5% para PPV y NPV
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respectivamente, en el kernel cuadratico son 71,2% y 63% para PPV y NPV
respectivamente, kernel polinomial son 69,8% y 61,2% para PPV y NPV
respectivamente y kernel base radial gaussiano son 63% y 68,6% para PPV y NPV
respectivamente. Al promediarse los valores PPV y NPV entre si en cada uno de
los kernels se determina que el kernel con mejor rendimiento es el cuadratico con
un parametro de C = 0.9. Las tablas con el ajuste de parametros libres para la
segunda SVM se encuentran en el anexo E.

Los anteriores resultados indican que la mejor funcion kernel para la implementacion
de las SVMs en la solucion del problema planteado es la cuadratica.

Por ultimo cabe sefialar que los mayores valores en cada métrica fueron resaltados
en letra negrita en cada una de las tablas del anexo E.

10.3 TIEMPO PROMEDIO DE EJECUCION DE LOS ALGORITMOS

Para tener en cuenta el rendimiento de los algoritmos, se calcul6 el tiempo promedio
para cada uno de los procesos propuestos para el procesamiento de las imagenes,
como lo muestra la Tabla 18.

Tabla 18. Resultados tiempo promedio en segundos de los algoritmos
implementados

Algoritmos Tiempo Promedio [S]
Preprocesamiento y segmentacion 1978
algoritmo Cabezas Duras ’
Preprocesamiento y segmentacion 132 79
algoritmo Potholes '
Combinacién Imagen 17,11
Descriptores 24,63
Clasificadorl 0,78
Clasificador2 0,0095
Tiempo promedio total por imagen 195,0095

Con base en la Tabla 18, se deduce que el tiempo de ejecucion del algoritmo
depende en gran medida del algoritmo de preprocesamiento y de la segmentacion
de potholes o huecos. Sin embargo, el tiempo promedio por imagen es aceptable.
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11. CONCLUSIONES

Se implemento6 una herramienta software que permite la deteccion y clasificacion
de las fallas de tipo desprendimiento en pavimento flexible, comprendidas por
cabezas duras, descascaramiento y bache.

Se establecieron los criterios correspondientes para cada uno de los algoritmos
implementados para la deteccion vy clasificacion de las fallas tipo
desprendimiento en pavimento flexible.

Mediante la utilizacion de la herramienta software, se logra la clasificacion de las
fallas de tipo cabezas duras, descascaramiento y bache en pavimento flexible.

Las técnicas implementadas de procesamiento digital de imagenes, extraccion
de descriptores y maquinas de soporte vectorial, lograron la deteccién y
clasificacion de las fallas de tipo cabezas duras, descascaramiento y bache en
pavimento flexible.

Los resultados obtenidos en la deteccion y clasificacion de las fallas de tipo
cabezas duras, descascaramiento y bache en pavimento flexible, presentaron
coherencia con los estipulados por los expertos.

Los resultados experimentales demuestran que el método propuesto puede
detectar las fallas tipo desprendimiento con las imagenes de pavimento.
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12. RECOMENDACIONES

A medida que se amplie la deteccion y la clasificacion de otros tipos de fallas, se
hace necesario revisar la implementacion de un nuevo clasificador.

Utilizar arquitectura de procesamiento en paralelo, para realizar una
comparacion en términos de rendimiento y tiempo de cémputo.

Continuidad en el proceso investigativo para calcular la severidad de las fallas
de tipo desprendimiento en pavimento flexible.

En futuros trabajos se recomienda incluir el calculo de la longitud, ancho y
profundidad de las fallas de tipo descascaramiento y bache, para determinar la
severidad de estas fallas.

104



[1]

[2]
[3]

[4]
[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

CITAS BIBLIOGRAFICAS

BURSANESCU, L. y Blais, F. Automated pavement distress data collection and
analysis: a 3-D approach. in 3-D Digital Imaging and Modeling, 1997.
Proceedings., International Conference on Recent Advances in. 1997.

COMISION DE INFRAESTRUCTURA. Informe. Bogota, Octubre de 2012.

TENDENCIA ECONOMICA No. 125. [online]. Informe Mensual de Fedesarrollo.
Noviembre 2012
<http://idbdocs.iadb.org/wsdocs/getdocument.aspx?docnum=37933658>

CEPAL. Cuadernos de la CEPAL N°87. Aio 2003

McGHEE, K. H., Automated Pavement Distress Collection Techniques A
Synthesis of Highway Practice. 2004. 84p.

YU, X. Pavement Surface Distress Detection and Evaluation Using Image
Processing Technology. 2011. Thesis.

YU, X. y SALARI, E. Pavement pothole detection and severity measurement
using laser imaging. in Electro/Information Technology (EIT), 2011 IEEE
International Conference on. 2011.

JIN, L. y YAYU, L. Potholes Detection Based on SVM in the Pavement Distress
Image. in Distributed Computing and Applications to Business Engineering and
Science (DCABES), 2010 Ninth International Symposium on. 2010.

CERVERA GONTARD, Lionel. OZKAYA, Dogan. y DUNIN-BORKOWSKI, Rafal
E. A simple algorithm for measuring particle size distributions on an uneven
background from TEM images. En Ultramicroscopy, Volume 111, Issue 2,
January 2011, Pages 101-106, ISSN 0304-3991.

CAMACHO GRASS, Maryury Paola. Disefio y elaboracion de documentacion
soporte para las clases de disefio de pavimentos en el programa de Ingenieria
Civil de la Universidad Industrial de Santander. Trabajo de grado Ingeniera Civil.
Bucaramanga: Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias
Fisicomecéanicas. Escuela de Ingenieria Civil. 2008. 339p.

MONTEJO, Alfonso. Ingenieria de Pavimentos para Carreteras. Segunda
Edicion. Ed. Universidad Catélica de Colombia. Bogota D.C. 2002. 733p.
(Segunda reimpresion de la segunda edicion). ISBN 958-96036-2-9.

105



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

INSTITUTO NACIONAL DE VIAS (INVIAS). Manual para la inspeccion visual de
pavimentos flexibles. Estudio e investigacion del estado actual de las obras de
la red nacional de carreteras. Bogota D.C.: Convenio Universidad Nacional —
INVIAS. 2006. 56p. Convenio interadministrativo 587-03.

RUSS, John C. The Image Processing Handbook, Fifth Edition, , CRC Press
2006, Pages 1-82.

GONZALEZ, Rafael C. Y WOODS, Richard E. Tratamiento digital de imagenes.
Traducido por Fernando Davue Rodriguez, Luis Rosso y Sergio Ruiz. E.U.A.:
Addison Wiley y Diaz de Santos. 1996. 800p. ISBN 0-201-62576-8.

CUEVAS, Eric., ZALDIVAR, Daniel. y PEREZ, Marco. Procesamiento Digital de
Imagenes con Matlab & Simulink. México: Alfaomega Grupo Editor, S.A. de C.V.
2010. 816p. ISBN 978-607-707-030-6.

LAORDEN FITER, Eduardo. Descripcion, comparacion y ejemplos de uso de las
funciones de la toolbox de procesado digital de imadgenes de Matlab. Proyecto
de grado Técnico en Telecomunicaciones. Madrid: Universidad Politécnica de
Madrid. Escuela Universitaria de Ingenieria. 2012. 413p.

PAJARES MARTINSANZ, Gonzalo. y DE LA CRUZ GARCIA, Jesus M. Vision
por computador. Imagenes Digitales y Aplicaciones. México: Alfaomega Grupo
Editor, S.A. de C.V. 2008. 768p. ISBN 978-970-15-1356-9.

RAMIREZ JIMENEZ, Sandra Magaly. Deteccion de grietas en la cinta asfaltica
mediante analisis de imagenes. Tesis de maestria en tecnologia avanzada.
Santiago de Querétaro: Instituto Politécnico Nacional. Centro de Investigacion
en Ciencia Aplicada y Tecnologia Avanzada. 2012. 79p.

SANABRIA ECHEVERRY, Duvan Yabhir. Algoritmo para clasificacion de dafios
en pavimento flexible de vias urbanas. Trabajo de investigacién para optar el
titulo de Magister en Ingenieria de Sistemas e Informatica. Bucaramanga:
Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas.
Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. 2013. 163p.

TENDENCIA ECONOMICA No. 136. [online]. Informe Mensual de Fedesarrollo.
Octubre 2013. <http://www.fedesarrollo.org.co/wp-
content/uploads/2013/12/tendencia-econ-136 Web.pdf>

KASS, Michael., WITKIN Andrew. y TERZOPOULOS, Demetri. Snakes: Active
Contour Models. Schlumberger Palo Alto Research. International Journal of
Computer Vision. 1988. 11p.

106


http://www.fedesarrollo.org.co/wp-content/uploads/2013/12/tendencia-econ-136_Web.pdf
http://www.fedesarrollo.org.co/wp-content/uploads/2013/12/tendencia-econ-136_Web.pdf

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]
[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

PEREZ, M. T., VEGAS, G. y MERINO, S. Modelos variacionales para
segmentacion cardiaca en ultrasonidos. Universidad de Valladolid. XI Congreso
de Matematica Aplicada. 2009.

AIROUCHE, M., BENTABET, L. and ZELMAT, M. Image Segmentation Using
Active Contour Model and Level Set Method Applied to Detect Oil Spills. London.
Proceedings of the World Congress on Engineering. Vol. I. 2009.

LANKTON, Shawn. y TANNENBAUM, Allen. Localizing Region-Based Active
Contours. IEEE Transactions on Image Processing. Vol. 17 No. 11. 2008.

CHAN, Tony F. y VESE, Luminita A. Active Contours Without Edges. IEEE
Transactions on Image Processing. Vol. 10 No. 02. 2001.

CHAN, Tony F., VESE, Luminita A. y SANDBERG, Yezrielev. Active Contours
Without Edges for Vector-Valued Images. California. Journal of Visual
Communication and Image Representation 11. 2000. 12p.

MATHWORKS. [online]. Help Matlab and Simulink. <www.mathworks.com>

GOMEZ FLOREZ, Luis C. Ciclos de vida de desarrollo software — parte |I.
Bucaramanga: Universidad Industrial de Santander. Grupo de Investigacion en
Sistemas y Tecnologias de la Informacion (STI). 24p.

PLATERO DUENAS, Carlos. Apuntes de vision artificial. Madrid: Universidad
Politécnica de Madrid. Departamento de electronica, automatica e informatica
industrial. 2010. 22p.

PALMA MENDEZ, José Tomas y MARIN MORALES, Roque. Inteligencia
Artificial: Métodos, técnicas y aplicaciones. Madrid: McGraw Hill/Interamericana
de Espafia S.A.U. 2008. 1022p. ISBN 978-84-481-5618-3.

BALLAR, Dana H. y BROWN, Christopher M. Computer Vision. New Jersey:
Prentice-Hall, INC. 1982. 530p. ISBN 0-13-165316-4.

CARRION, Pilar. Tecnologias avanzadas para el desarrollo de software
inteligente. Vigo: Universidad de Vigo. Departamento de Informatica. 2006. 43p.

MIYAMOTO, Eizan. y MERRYMAN, Thomas. Fast Calculation Of Haralick
Texture Features. Pittsburgh: Carnegie Mellon University. Departament of
Electrical and Computer Engineering. 6p.

CASTRO CABRERA, Paola Andrea. Extraccion y Seleccion de Caracteristicas
Discriminantes para la Deteccion de TDAH en Regiones de Potenciales
Evocados Cognitivos. Manizales: Universidad Nacional de Colombia — Sede

107


http://www.mathworks.com/

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

Manizales. Facultad de Ingenieria y Arquitectura. Departamento de Ingenieria
Eléctrica, Electrénica y Computacion. 2011. 151p.

THEODORIDIS, Sergios. y KOUTROUMBAS, Konstantinos. An Introduction
Pattern Recognition: A MATLAB Approach. Burlington U.S.A.: Elsevier Inc. 2010.
219p. ISBN 978-0-12-374486-9.

TOLEDO BAEZ, Maria Cristina. ElI resumen automatico y la evaluaciéon de
traducciones en el contexto de la traduccion especializada. Frankfurt:
Internationaler Verlag Vorbehalten. 2010. 320p. ISBN 978-3-631-60360-4.

CAMACHO URREA, Francy Liliana. Sistema de clasificacion de péptidos
antibacterianos utilizando maquinas de soporte vectorial. Bucaramanga:
Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas.
Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informética. 2013. 67p.

WEIHSU, Chih., et al. A practical guide to support vector classification. Taiwan:
National Taiwan University. Departament of Computer Science. 2010. 16p.

GALVIS CARRENO, Laura Viviana. Et al. Tratamiento digital de imagenes e
inteligencia artificial aplicados a la perforacibn de pozos petroleros.
Bucaramanga: Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias
Fisicomecénicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informética. 2011. 31p.

SAMMUT, Claud. y WEBB, Geoffrey I. Encyclopedia of Machine Learning. New
York: Springer. 2010. 1031p. ISBN 978-0-387-30164-8.

JAIN, AK. DUIN, R. P W. JIANCHANG Mao. Statistical pattern recognition: a
review. Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on, Vol.22,
no.l, January 2000, Pages 4-37.

CIOS, Krzysztof J. PEDRYCZ, Witold. SWINIARSKI, Roman W. KURGAN,
Lukasz Andrzej. Data Mining: A Knowledge Discovery Approach. New York
U.S.A: Springer Science+Business Media, LLC. 2007. 621 p. ISBN-13: 978-0-
387-33333-5

108



BIBLIOGRAFIA

BALLAR, Dana H. y BROWN, Christopher M. Computer Vision. New Jersey:
Prentice-Hall, INC. 1982. 530p. ISBN 0-13-165316-4.

CAMACHO GRASS, Maryury Paola. Disefio y elaboracion de documentacion
soporte para las clases de disefio de pavimentos en el programa de Ingenieria Civil
de la Universidad Industrial de Santander. Trabajo de grado Ingeniera Civil.
Bucaramanga: Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias
Fisicomecénicas. Escuela de Ingenieria Civil. 2008. 339p.

CAMACHO URREA, Francy Liliana. Sistema de clasificacion de péptidos
antibacterianos utilizando maquinas de soporte vectorial. Bucaramanga:
Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias Fisicomecdanicas.
Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informética. 2013. 67p.

CASTRO CABRERA, Paola Andrea. Extraccion y Seleccion de Caracteristicas
Discriminantes para la Deteccion de TDAH en Regiones de Potenciales Evocados
Cognitivos. Manizales: Universidad Nacional de Colombia — Sede Manizales.
Facultad de Ingenieria y Arquitectura. Departamento de Ingenieria Eléctrica,
Electrénica y Computacion. 2011. 151p.

CERVERA GONTARD, Lionel. OZKAYA, Dogan. y DUNIN-BORKOWSKI, Rafal E.
A simple algorithm for measuring particle size distributions on an uneven
background from TEM images. En Ultramicroscopy, Volume 111, Issue 2, January
2011, Pages 101-106, ISSN 0304-3991.

CHAN, Tony F. and VESE, Luminita A. Active Contours Without Edges. IEEE
Transactions on Image Processing. Vol. 10 No. 02. 2001.

CHAN, Tony F., VESE, Luminita A. and SANDBERG, Yezrielev. Active Contours
Without Edges for Vector-Valued Images. California. Journal of Visual
Communication and Image Representation 11. 2000. Pages 130 - 141.

CUEVAS, Eric., ZALDIVAR, Daniel. y PEREZ, Marco. Procesamiento Digital de
Imagenes con Matlab & Simulink. México: Alfaomega Grupo Editor, S.A. de C.V.
2010. 816p. ISBN 978-607-707-030-6.

GALVIS CARRENO, Laura Viviana. Et al. Tratamiento digital de imagenes e
inteligencia artificial aplicados a la perforacion de pozos petroleros. Bucaramanga:
Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias Fisicomecdanicas.
Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. 2011. 31p.

109



GOMEZ FLOREZ, Luis C. Ciclos de vida de desarrollo software — parte Il
Bucaramanga: Universidad Industrial de Santander. Grupo de Investigacion en
Sistemas y Tecnologias de la Informacion (STI). 24p.

GONZALEZ, Rafael C. Y WOODS, Richard E. Tratamiento digital de imagenes.
Traducido por Fernando Davue Rodriguez, Luis Rosso y Sergio Ruiz. E.U.A.:
Addison Wiley y Diaz de Santos. 1996. 800p. ISBN 0-201-62576-8.

INSTITUTO NACIONAL DE VIAS (INVIAS). Manual para la inspeccién visual de
pavimentos flexibles. Estudio e investigacion del estado actual de las obras de la
red nacional de carreteras. Bogota D.C.: Convenio Universidad Nacional — INVIAS.
2006. 56p. Convenio interadministrativo 587-03.

JAIN, AK. DUIN, R. P W. JIANCHANG Mao. Statistical pattern recognition: a review.
Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on, Vol.22, no.1,
January 2000, Pages 4-37.

JIN, L. y YAYU, L. Potholes Detection Based on SVM in the Pavement Distress
Image. in Distributed Computing and Applications to Business Engineering and
Science (DCABES), 2010 Ninth International Symposium on. 2010.

LANKTON, Shawn. y TANNENBAUM, Allen. Localizing Region-Based Active
Contours. IEEE Transactions on Image Processing. Vol. 17 No. 11. 2008.

LAORDEN FITER, Eduardo. Descripcion, comparacion y ejemplos de uso de las
funciones de la toolbox de procesado digital de imagenes de Matlab. Proyecto de
grado Técnico en Telecomunicaciones. Madrid: Universidad Politécnica de Madrid.
Escuela Universitaria de Ingenieria. 2012. 413p.

MATHWORKS. [online]. Help Matlab and Simulink. <www.mathworks.com>

McGHEE, K. H., Automated Pavement Distress Collection Techniques A Synthesis
of Highway Practice. 2004. 84p.

MIYAMOTO, Eizan. y MERRYMAN, Thomas. Fast Calculation Of Haralick Texture
Features. Pittsburgh: Carnegie Mellon University. Departament of Electrical and
Computer Engineering. 6p.

MONTEJO, Alfonso. Ingenieria de Pavimentos para Carreteras. Segunda Edicion.
Ed. Universidad Catélica de Colombia. Bogotd D.C. 2002. 733p. (Segunda
reimpresion de la segunda edicion). ISBN 958-96036-2-9.

PAJARES MARTINSANZ, Gonzalo. y DE LA CRUZ GARCIA, Jesls M. Vision por
computador. Imagenes Digitales y Aplicaciones. México: Alfaomega Grupo Editor,
S.A. de C.V. 2008. 768p. ISBN 978-970-15-1356-9.

110


http://www.mathworks.com/

PALMA MENDEZ, José Tomas y MARIN MORALES, Roque. Inteligencia Atrtificial:
Métodos, técnicas y aplicaciones. Madrid: McGraw Hill/Interamericana de Espafia
S.A.U. 2008. 1022p. ISBN 978-84-481-5618-3.

PLATERO DUENAS, Carlos. Apuntes de vision artificial. Madrid: Universidad
Politécnica de Madrid. Departamento de electronica, automatica e informatica
industrial. 2010. 22p.

RAMIREZ JIMENEZ, Sandra Magaly. Deteccion de grietas en la cinta asfaltica
mediante andlisis de imégenes. Tesis de maestria en tecnologia avanzada.
Santiago de Querétaro: Instituto Politécnico Nacional. Centro de Investigacion en
Ciencia Aplicada y Tecnologia Avanzada. 2012. 79p.

SAMMUT, Claud. y WEBB, Geoffrey I. Encyclopedia of Machine Learning. New
York: Springer. 2010. 1031p. ISBN 978-0-387-30164-8.

SANABRIA ECHEVERRY, Duvan Yahir. Algoritmo para clasificacion de dafios en
pavimento flexible de vias urbanas. Trabajo de investigacién para optar el titulo de
Magister en Ingenieria de Sistemas e Informatica. Bucaramanga: Universidad
Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de
Ingenieria de Sistemas e Informatica. 2013. 163p.

THEODORIDIS, Sergios. y KOUTROUMBAS, Konstantinos. An Introduction Pattern
Recognition: A MATLAB Approach. Burlington U.S.A.: Elsevier Inc. 2010. 219p.
ISBN 978-0-12-374486-9.

WEIHSU, Chih., et al. A practical guide to support vector classification. Taiwan:
National Taiwan University. Departament of Computer Science. 2010. 16p.

YU, X. Pavement Surface Distress Detection and Evaluation Using Image
Processing Technology. 2011. Thesis.

111



ANEXOS

ANEXO A. REQUERIMIENTOS DEL SISTEMA

Para el correcto funcionamiento de la herramienta software es necesario que el
equipo de cdmputo cumpla las siguientes especificaciones:

e Procesador: Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q8400 @ 2.66GHz.

e Memoria RAM: 8GB o superior.

e Tarjeta de video: NVIDIA Quadro FX 580 o superior.

e Resolucion de monitor: 1280 x 800 pixeles.

e Sistema Operativo: Microsoft Windows 7 Professional Service Pack 1 64 bits.
e Plataforma: Matlab R2013a (8.1.0.604).

e Espacio Libre en Disco Duro: 10 GB o superior.

De no cumplirse alguno de éstos requisitos, es posible que la herramienta software
tenga impedimentos en su correcto funcionamiento o se produzcan bloqueos en el
sistema operativo.
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ANEXO B. REQUISITOS FUNCIONALES Y NO FUNCIONALES

REQUISITOS DESARROLLO HERRAMIENTA SOFTWARE

Requisitos Funcionales

>

Leer y cargar imagenes desde archivo, ya sea por Unica imagen o
directorio de imagenes.

Realizar un pre-procesado a la imagen.

Segmentar la imagen.

Calcular los pardmetros que caracterizan los dafios tipo desprendimiento.

Detectar las fallas de tipo desprendimiento.

Mostrar resultados obtenidos.

Requisitos No Funcionales De Rendimiento

>

El sistema debe garantizar la confiabilidad, seguridad y desempefio al
usuario, en cuyo caso, la informacion procesada y almacenada podréa ser
consultada y revisada sin que se afecte el rendimiento de la herramienta.

El sistema debe estar en capacidad de dar respuesta al usuario y los
procesos del mismo, en tiempo de respuesta aceptable y congruente.

El equipo debera estar provisto como minimo de un procesador Intel(R)
Core(TM)2 Quad CPU Q8400 @ 2.66GHz, memoria RAM de 8GB,
Windows 7 Professional SP1 64 bits y minimo espacio libre en disco duro
10GB o superior, suficiente para almacenar las imagenes a procesar.
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REQUISITOS DESARROLLO HERRAMIENTA SOFTWARE

Requisito No Funcional De Seguridad

» Elacceso al sistema debe estar restringido por el uso de clave a cada uno
de los usuarios. Sélo podran ingresar al sistema las personas que estén
autorizadas por el grupo de investigacion Geomaética.

» El sistema debe tener confidencialidad, es decir, estar en capacidad de
negar accesos o modificaciones indebidas (no autorizadas), ajenas al
propietario legitimo de la herramienta.

Requisito No Funcional De Fiabilidad

» El sistema debe validar automaticamente la informacion asignada o
contenida en los campos modificables. En el proceso de validacion de la
informacion, se debe tener en cuenta aspectos tales como obligatoriedad
de campos, caracteres permitidos por campo, manejo de tipos de datos,
entre otros.

Requisito No Funcional De Disponibilidad

» El sistema debe estar disponible en el horario habil laboral del usuario.

Requisito No Funcional De Mantenimiento

» Los algoritmos de los componentes que forman parte de la solucion
propuesta, deberan estar debidamente comentados, para futuros
desarrollos complementarios 0 cambios necesarios en la herramienta.

Otros Requisitos

» La herramienta debe estar en capacidad de integrar los diferentes
algoritmos implementados para la deteccion de fallas en pavimento
flexible.

» La herramienta debe presentar mensajes de error o advertencia que le
permitan al usuario identificarlos.
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ANEXO C. DIAGRAMA DE FLUJO DE LA HERRAMIENTA SOFTWARE

Figura 50. Diagrama de flujo de la herramienta software
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ANEXO D. FUNCIONAMIENTO DE LA HERRAMIENTA SOFTWARE

A continuacion se presenta una guia basica del funcionamiento de la herramienta

software desarrollada en éste proyecto. La primera pantalla que se observa es el
inicio de sesion de usuario (Figura 51).

Figura 51. Inicio de sesion de la herramienta software

Deteccion de Fallas en Pavimento Flexible

=S X
mee bEE

— Imagen O I

— Inicio Sesion

Usuario - Geomdtica

Confrasefia - KXXKKX

Entrar ‘ ‘ Cancelar

Una vez iniciada sesion en la herramienta software, se activa el panel de
herramientas ubicado en la parte superior de la ventana emergente (Figura 52).
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Figura 52. Primera interfaz de usuario iniciada la herramienta software

Deteccion de Fallas en Pavimento Flexible o=
= ILY bER ~

— Imagen Original = 6n de Ia Imag
o

Para iniciar a utilizar la herramienta, se debe dar click en el icono de abrir imagen
ubicado a la izquierda del panel de herramientas; para abrir las imagenes a
procesar, la herramienta presenta dos opciones, la primera abrir directorio de
imagenes y la segunda, abrir nica imagen, tal como se muestra en la Figura 53.
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Figura 53. Abrir directorio de imagenes o Unica imagen

-
B Deteccion de Fallas en Pavimento Flexibl

EREX]

— Imagen Original

6 de Ia Imag

. Seleccicnar imagen o directonio w

2 Cdmo desea abrir las imagenes?

l:lmcaknagm

B Deteccion de Fallas en Pavimento Flexible

TELRSX ) 1

. » Equipo » Discolocal (D:) » 1-Img Seleccionadas »

Buscar 1- Img Seleccionadas 0

Organizar +  Nueva carpeta

- 0 @

1 Descargas
%2 Dropbox
B Escritorio
16 My BoxFiles

"1 Sitios recientes

7 Bibliotecas
[ Documentos
[&] Imégenes
&) Musica
B Videos

18 Equipo
&, Discolocal (C)
(s Disco local (D3

= SIr.

o Nombre Fecha de modifica...

1 100 Baches 03/06,/2014 08:41 ...
1 100 Cabezas Duras 03/06,/2014 08:41 ...
| 100 Descascaramiento 03/06,/2014 08:41 ...

Tipo Tamatio

Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos

Nembre:
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Al seleccionar la opcion de abrir directorio de imagenes, la herramienta
automaticamente inicia el procesamiento de las imagenes en el directorio
seleccionado. Para el caso de seleccionar Unica imagen, la herramienta muestra en
pantalla la imagen seleccionada y espera a que el usuario de click en el icono de
ejecutar del panel de herramientas, permitiendo asi cambiar de imagen en caso de
ser deseado, previo al inicio del procesamiento de la imagen (Figura 54).

Figura 54. Ejecucion Unica imagen

[ S S )
AR

Ejecutar

— Imagen Original- a8 ion de la Image

D:M- Img Seleccionadas\100 Baches\DSC04407.JPG

La Figura 55 muestra el resultado del procesamiento de una imagen seleccionada.
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Figura 55. Resultado procesamiento Unica imagen seleccionada.

Deteccion de Fallas en Pavimento

NE R0 PR N

— magen Original B r il &

D:M- Img Seleccionadas\100 Baches\DSC04407.JPG
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ANEXO E. TABLAS DE AJUSTE DE PARAMETROS LIBRES EN KERNELS

Tablas Cabezas Duras-Pothole

Tabla 19. Tabla funcion kernel lineal clasificador 1

C o1 (02 03|04 )| 05 06|07 |08 | 09 1
Sensibilidad |1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000|1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Especificidad | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995

PPV 1,000 1,000 1,000 1,000/ 1,000 1,000 |1,000|1,000|1,000|1,000
NPV 0,963 (0,986 |0,990|0,990|0,99010,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995
CCM 0,047]0,049|0,049| 0,049 0,049 | 0,050 | 0,050 | 0,050 | 0,050 | 0,050

Tabla 20. Tabla funcién kernel cuadratico clasificador 1

C o1,02 03|04 05 06|07 | 08 | 09 1
Sensibilidad |1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Especificidad | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995

PPV 1,000 (1,000|1,000|1,000|1,000|1,000|1,000|1,000|1,000|1,000
NPV 0,995|0,995|0,995 (1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000
CCM 0,050 0,050 0,050 | 0,050 | 0,050 | 0,050 | 0,050 | 0,050 | 0,050 | 0,050
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Kernel Polinomial

Tabla 21. Tabla sensibilidad para funcién kernel polinomial clasificador 1

¢ o102 03|04 0506 |07 08| 09 1

1,000 1,000|1,000| 1,000 |1,000 1,0001,000]|1,000|1,000| 1,000

1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000|1,000|1,000|1,000

1,000 | 1,000 | 1,000 (1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 |1,000|1,000

1,000 1,000 (1,000 1,000 1,000 |1,000|1,000|1,0001,000| 1,000

N WIN|F

1,000 |1,000|1,000| 1,000 | 1,000 1,000 1,000]|1,000|1,000| 1,000

Tabla 22. Tabla especificidad para funcion kernel polinomial clasificador 1

¢ o1 (02 03|04 05 06|07 | 08| 09 1

0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995
0,995|0,995| 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,995
0,990|0,990 0,995 | 0,990 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,990 | 0,990 | 0,990
0,990|0,986 {0,990 | 0,981 |0,990|0,990|0,990| 0,990 | 0,986 | 0,986
0,990 0,990 0,990 | 0,990 0,995 | 0,990 0,986 | 0,986 | 0,990 | 0,990

VW IN|F

Tabla 23. Tabla PPV para funcién kernel polinomial clasificador 1

¢ o102 03 | 0405 06|07 )| 08| 09 1

1,000 1,000|1,000 |1,000| 1,000 1,000|1,000|1,000]1,000|1,000
1,000 1,000 1,000 | 1,000/1,000|1,000|1,000|1,000|1,000|1,000
1,000 1,000 1,000 | 1,000 |1,000|1,000|1,000| 1,000 | 1,000 1,000

1,000 1,000|1,000 |1,000| 1,000 |1,000|1,000|1,000]1,000|1,000

Gl W |IN |-

1,000 1,000|1,000 1,000 1,000 |1,000|1,000|1,000]1,000|1,000
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Tabla 24. Tabla NPV para funcion kernel polinomial clasificador 1

C

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

0,959

0,990

0,986

0,986

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

0,995

0,995

0,995

1,000

1,000

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,995

0,990

0,995

0,990

0,995

b wWN |-

0,990

0,981

0,995

0,995

0,981

0,995

0,990

0,990

0,986

0,990

Tabla 25. Tabla CCM para funcién kernel polinomial clasificador 1

C

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

0,047

0,049

0,049

0,049

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,050

0,049

0,050

0,050

0,049

0,050

0,049

0,050

VA WIN|F

0,049

0,049

0,050

0,050

0,049

0,050

0,049

0,049

0,049

0,049

Kernel Base Radial Gaussiano

Tabla 26. Tabla sensibilidad para funcién kernel base radial gaussiano

clasificador 1

C
Gam

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

0,05

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

0,1

0,996

0,997

0,998

0,999

0,999

0,999

1,000

1,000

1,000

1,000

0,15

0,996

0,998

0,998

0,999

0,999

0,999

0,999

1,000

1,000

1,000

0,2

0,997

0,998

0,999

0,999

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

0,25

0,997

0,999

0,999

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

0,3

0,998

0,999

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

0,35

0,998

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

0,4

0,998

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

0,45

0,999

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

0,5

0,999

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000
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Tabla 27. Tabla de especificidad para funcion kernel base radial gaussiano
clasificador 1

C
Gam

0,05 |0,033|0,024|0,024|0,019|0,019|0,010|0,019|0,010|0,019|0,019
0,1 |1,000|1,000 1,000 1,000|1,000| 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
0,15 |1,000 1,000 1,000|1,000|1,000 1,000 1,000 1,000|1,000| 1,000
0,2 {1,000 1,000 1,000 1,000|1,000| 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
0,25 1,000 1,000 1,000|1,000|1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
0,3 {1,000 1,000 1,000 1,000|1,000 1,000 0,995|0,995|0,995|0,995
0,35 (1,000 1,000|0,995|0,995|0,995|0,995|0,995|0,995| 0,995 | 0,995
0,4 |1,000|0,995(0,995|0,995|0,995|0,995|0,995 0,995 |0,995|0,995
0,45 (0,995|0,995|0,995|0,995|0,995|0,995|0,995|0,995 | 0,995 | 0,995
0,5 1(0,995|0,995(0,995|0,995|0,995|0,995|0,995 (0,995 |0,995| 0,995

01,0203 04 0506 |07 )| 08| 09 1

Tabla 28. Tabla PPV para funcién kernel base radial gaussiano clasificador 1

C
Gam

0,05 }0,995|0,995|0,995|0,995|0,995 0,995 |0,995|0,995 | 0,995 | 0,995
0,1 (1,000|1,0001,000]1,000|1,000| 1,000 1,000 1,000 1,000|1,000
0,15 1,000 1,000 1,000|1,000|1,000|1,000 1,000 1,000|1,000 1,000
0,2 (1,000|1,0001,000|1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000|1,000
0,25 1,000 1,000 1,000|1,000|1,000 1,000 1,000 1,000|1,000 1,000
0,3 (1,000]1,0001,000|1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000]1,000
0,35 |1,000 1,000 1,000|1,000|1,000 1,000 |1,000|1,000|1,000| 1,000
0,4 (1,000]1,0001,000]1,000|1,000]1,000|1,000]1,000|1,000]1,000
0,45 |1,000 1,000 1,000|1,000|1,000]1,000|1,000|1,000|1,000 1,000
0,5 1,000 (1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 1,000 1,000]|1,000| 1,000

o1 (02 03|04 05 06 |07 | 08| 09 1
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Tabla 29. Tabla NPV para funcion kernel base radial gaussiano clasificador 1

C
Gam

0,05 }1,000|1,0001,000|1,000|1,000|1,000 1,000 1,000|1,000 1,000

0,1 |(0,546|0,6630,760|0,826|0,867|0,897(0,921|0,921|0,941|0,950
0,15 |0,589|0,672|0,763|0,810|0,857|0,897 (0,897 0,917 0,941 | 0,954
0,2 |(0,628|0,716(0,833|0,878|0,925|0,937 (0,946 |0,963 | 0,959 | 0,977
0,25 |0,6610,795|0,882|0,929|0,954 0,963 (0,977 0,977 0,986 | 0,986
0,3 1|0,690|0,860(0,937|0,954|0,972|0,981|0,990 0,990 (0,990 | 0,990
0,35 |0,728|0,9210,950|0,963|0,990|0,990 (0,990 |0,990|0,990 | 0,990
0,4 |(0,744|0,937(0,972|0,981|0,981|0,990|0,995|0,995 | 0,995 | 0,995
0,45 (0,776 0,950|0,972|0,986|0,9900,995|0,995|0,995| 0,995 | 0,995
0,5 1|0,829/0,959(0,986|0,990|0,9900,995|0,995|0,995|0,995|0,995

01,0203 04 05 06|07 | 08| 09 1

Tabla 30. Tabla CCM para funcion kernel base radial gaussiano clasificador 1

C
Gam

0,05 {0,009 0,008|0,008|0,0070,007|0,005|0,007|0,005 |0,007 0,007
0,1 |0,006|0,020|0,030|0,036|0,040|0,042|0,044|0,044 0,046 | 0,046
0,15 |0,0120,021|0,030|0,035|0,039|0,042|0,042 |0,044 (0,046 |0,047
0,2 |0,016|0,026/0,037|0,041|0,044|0,045|0,046|0,047|0,047 | 0,048
0,25 |0,020/0,033|0,041|0,045|0,047|0,047|0,048 | 0,048 | 0,049 | 0,049
0,3 |(0,023|0,039/0,045|0,047|0,048|0,049|0,049|0,049|0,049 0,049
0,35 |[0,027|0,044|0,046 0,047 |0,049|0,049|0,049|0,049 (0,049 | 0,049
0,4 |0,028|0,045|0,048|0,049|0,049 0,049 0,050 0,050 0,050 | 0,050
0,45 |0,031|0,046|0,048 0,049 0,049 0,050 0,050 0,050 0,050 | 0,050
0,5 |0,036/0,047|0,049|0,049 0,049 0,050 0,050 0,050 | 0,050 | 0,050

o102 03 04|05 06|07 |08 |09 1
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Tablas Descascaramiento-Bache

Tabla 31. Tabla funciéon kernel lineal clasificador 2

C 01,0203 |04 05,06 |07 | 08| 09 1

Sensibilidad |0,594 | 0,594 0,646 | 0,635| 0,635 | 0,604 | 0,615 |0,635 | 0,625| 0,635

Especificidad | 0,651 0,633 (0,679 | 0,651 0,642 | 0,661 | 0,606 | 0,651 |0,633 | 0,661

PPV 0,600|0,588}0,639|0,616|0,610|0,611|0,578|0,616|0,600 | 0,622
NPV 0,645|0,639}0,685] 0,670|0,667|0,655|0,641|0,670|0,657|0,673
CCM 0,147/0,140|0,188(0,172|0,168|0,156|0,142|0,172 |0,159| 0,175

Tabla 32. Tabla funcion kernel cuadratico clasificador 2

C o102 03|04 05 06|07 )| 08| 09 1

Sensibilidad |0,344(0,417|0,385|0,417|0,427|0,417|0,438|0,417 (0,438 | 0,417

Especificidad | 0,826 | 0,817 | 0,826 | 0,807 | 0,780| 0,798 | 0,807 | 0,807 | 0,844 | 0,826

PPV 0,635|0,667|0,661|0,656|0,631|0,645|0,667|0,656|0,712| 0,678
NPV 0,588|0,614 0,604 |0,611|0,607 | 0,608 | 0,620|0,611|0,630| 0,616
CCM 0,082 (0,110|0,099| 0,108 | 0,104 |0,105|0,117| 0,108 0,127 | 0,113
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Kernel Polinomial

Tabla 33. Tabla Sensibilidad para funcion kernel polinomial clasificador 2

¢ o1/02)03 04 050607 08 | 09 1

0,625|0,615|0,625| 0,625 | 0,615|0,615|0,615 | 0,604 | 0,625 | 0,594
0,385|0,427|0,375|0,406 | 0,385 0,406 | 0,396 | 0,438 | 0,406 | 0,438
0,479|0,427)0,5520,583|0,552(0,552|0,583 0,573 0,542 | 0,563
0,469|0,438|0,469|0,542|0,521|0,552|0,552|0,531|0,531|0,521
0,521|0,500|0,510|0,469|0,469|0,510| 0,438 |0,510| 0,500 | 0,521

VI WIN|F

Tabla 34. Tabla especificidad para funciéon kernel polinomial clasificador 2

¢ o1/02)|03 |04 05|06 07 08| 09 1

0,661|0,651|0,651(0,624|0,661|0,615|0,642|0,670|0,642 | 0,606
0,853|0,826|0,835|0,798 0,798 | 0,807 | 0,835|0,817|0,807 | 0,798
0,752(0,725|0,734(0,725|0,725|0,725|0,716 | 0,706 | 0,734 | 0,697
0,771|0,734|0,734|0,734|0,679|0,697 | 0,716 | 0,688 | 0,661 | 0,679
0,725(0,725|0,697 (0,633 |0,606 |0,679|0,633|0,633 |0,651| 0,642

N WIN|K

Tabla 35. Tabla PPV para funcién kernel polinomial clasificador 2

¢ o102 03| 0405 06|07 | 08|09 1

0,619|0,608|0,612 0,594 0,615 0,584 0,602 |0,617 | 0,606 | 0,570
0,698 0,683 |0,667|0,639|0,627|0,650|0,679|0,677|0,650 | 0,656

0,630|0,577|0,646|0,651|0,639|0,639|0,644|0,632|0,642|0,621
0,643|0,592 0,608 |0,642|0,588|0,616 {0,631 |0,600|0,580 | 0,588
0,625|0,615|0,598|0,529|0,511|0,583 0,512 0,551 |0,558 | 0,562

Vil WIN |-

127



Tabla 36. Tabla NPV para funcion kernel polinomial clasificador 2

C

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9 1

0,667

0,657

0,664 | 0,654

0,661

0,644

0,654

0,658

0,660 0,629

0,612

0,621

0,603 | 0,604

0,596

0,607

0,611

0,622

0,607|0,617

0,621

0,590

0,650 0,664

0,648

0,648

0,661

0,653

0,645 (0,644

0,622

0,597

0,611 0,645

0,617

0,639

0,645

0,625

0,615(0,617

nnihlwWwiN |

0,632

0,622

0,618|0,575

0,564

0,612

0,561

0,595

0,597|0,603

Tabla 37. Tabla CCM para funcién kernel polinomial clasificador 2

C

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9 1

0,169

0,159

0,165 0,155

0,162

0,145

0,156

0,160

0,162 0,129

0,106

0,117

0,097 0,100

0,091

0,103

0,106

0,120

0,103 (0,114

0,120

0,087

0,152 0,166

0,149

0,149

0,163

0,154

0,146 | 0,146

0,121

0,095

0,110(0,146

0,117

0,140

0,146

0,126

0,116(0,117

N W|IN|F

0,133

0,122

0,118|0,075

0,064

0,112

0,060

0,095

0,097 | 0,104

Kernel Base Radial Gaussiano

Tabla 38. Tabla sensibilidad para funcién kernel base radial gaussiano
clasificador 2

Garfl o102 03|04 05|06 |07 | 08 | 09 1
0,05 |0,865|0,750|0,781|0,792|0,781(0,781|0,865|0,771|0,750|0,021
0,1 |0,156|0,167|0,188|0,229|0,1250,250|0,083|0,073|0,115 | 0,094
0,15 |0,396|0,292|0,313|0,260|0,365(0,229|0,313|0,448 0,542 |0,229
0,2 |0,510/0,635|0,583|0,635|0,563(0,573|0,552|0,531|0,531|0,490
0,25 1|0,677(0,677|0,740|0,688|0,583|0,583|0,583|0,573 0,594 | 0,542
0,3 |0,719/0,6980,698|0,635|0,615|0,604|0,594|0,594 | 0,583 |0,615
0,35 |0,760(0,729|0,708|0,625 0,635 0,646 |0,635| 0,604 | 0,615 | 0,604
0,4 |0,719/0,667|0,688|0,667|0,667 |0,646|0,615|0,625|0,563|0,531
0,45 |0,667(0,698|0,688|0,667|0,646|0,646|0,625|0,656 |0,635|0,604
0,5 1|0,625/0,667|0,677|0,625|0,646|0,656|0,625|0,646|0,594 | 0,646
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Tabla 39. Tabla de especificidad para funcion kernel base radial gaussiano
clasificador 2

0102 03|04 )| 05|06 |07 08| 09 1
Gam

0,05 |(0,119|0,202|0,193(0,2110,193|0,220|0,073|0,211|0,211|0,963
0,1 |0,743|0,761|0,743|0,807|0,853|0,734|0,862 {0,908 | 0,798 0,853
0,15 |0,615|0,688|0,642|0,679|0,679|0,688|0,642|0,532|0,541|0,661
0,2 |0,459|0,450|0,459|0,404|0,505|0,514|0,532|0,486 0,523 0,587
0,25 |0,431(0,431|0,376|0,450|0,606| 0,615 |0,560| 0,541 0,596 | 0,560
0,3 |0,440(0,468|0,450|0,495|0,514|0,550|0,550|0,587|0,578 | 0,606
0,35 |0,523|0,486|0,523(0,523|0,624|0,587|0,5600,578|0,541| 0,606
0,4 |0,514/0,532|0,560(0,587|0,615|0,569|0,615|0,578|0,587| 0,596
0,45 |0,624|0,587|0,624 (0,606 0,642|0,624|0,615|0,661|0,615|0,596
0,5 |0,615|0,651|0,642(0,587|0,633|0,633|0,633|0,642 0,606 0,651

Tabla 40. Tabla PPV para funcién kernel base radial gaussiano clasificador 2

C
Gam

0,05 |0,464|0,453|0,4600,469|0,460|0,469|0,451|0,463|0,456|0,333
01 |0,349/0,381|0,391(0,512|0,429|0,453|0,348|0,412|0,333|0,360
0,15 |(0,475|0,452|0,435(0,4170,500|0,393|0,435|0,457|0,510|0,373
0,2 |0,454|0,504|0,4870,484|0,500|0,509|0,510|0,477|0,495| 0,511
0,25 |(0,512|0,512|0,511{0,524|0,566|0,571|0,538 0,524 0,564 | 0,520
0,3 |0,531,0,536|0,528(0,526|0,527|0,542|0,538|0,559|0,549| 0,578
0,35 |0,584(0,556|0,567|0,536|0,598|0,579|0,560| 0,558 0,541 0,574
0,4 |0,5660,557|0,579(0,587|0,604|0,569|0,584|0,566 | 0,545| 0,537

0,45 |(0,610|0,598|0,617(0,5980,614|0,602|0,588]0,630| 0,592 | 0,569
0,5 |0,588/0,627|0,625(0,571|0,608|0,612|0,600|0,614|0,570| 0,620

o1(02) 03| 0405 06|07 | 08| 09 1
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Tabla 41. Tabla NPV para funcion kernel base radial gaussiano clasificador 2

C
Gam

0,05 |(0,500/0,478|0,5000,535|0,500|0,533|0,381|0,5110,489| 0,528
0,1 |0,500|0,509|0,509|0,543|0,525|0,526|0,5160,527|0,506| 0,517
0,15 |0,536/0,524|0,515|0,510|0,548|0,503|0,515(0,523|0,573|0,493
0,2 |0,515|0,583|0,556|0,557|0,567|0,577|0,574|0,541|0,559| 0,566
0,25 |0,603|0,603|0,621|0,620|0,623|0,626|0,604 |0,590|0,625|0,581
0,3 |0,640|0,638|0,628|0,607|0,602|0,612|0,606|0,621|0,612| 0,641
0,35 |o0,713|0,671|0,671|0,613|0,660|0,653|0,635|0,624|0,615| 0,635
04 |0,675|0,644|0,670|0,667|0,677|0,646|0,644|0,636 0,604 | 0,591

0,45 |0,680/0,688|0,694|0,673|0,673|0,667|0,650|0,686]0,657|0,631
0,5 |0,650|0,689|0,693|0,640|0,670|0,676|0,657|0,673|0,629|0,676

1,02 03|04 05|06 |07 08| 09 1

Tabla 42. Tabla CCM para funcion kernel base radial gaussiano clasificador 2

C
Gam

0,05 |0,000 |-0,019 |0,000 0,029 | 0,000 | 0,028 | -0,075 | 0,009 |-0,009 | 0,008
0,1 |0,000| 0,007 |0,007|0,036|0,017 0,022 | 0,009 |0,014 | 0,004 | 0,010
0,15 |0,035| 0,022 |0,014 (0,009 | 0,046 | 0,003 | 0,014 | 0,022 | 0,073 | -0,006
0,2 |0,015| 0,082 | 0,055 |0,056|0,067 | 0,077 | 0,074 |0,041| 0,059 | 0,066
0,25 (0,100 0,100 [0,113|0,117 0,123 |0,127 | 0,104 | 0,090 | 0,126 | 0,081
0,3 |0,134| 0,134 |0,124|0,106|0,102 (0,112 | 0,106 | 0,122 | 0,112 | 0,142
0,35 |0,206| 0,165 |0,167|0,113 |0,161 (0,153 | 0,135 | 0,124 | 0,115 | 0,136
0,4 |0,171| 0,143 |0,169|0,167|0,177|0,146 | 0,145 | 0,137 | 0,104 | 0,091
0,45 (0,181 0,187 |0,194|0,174 0,175 |0,168 | 0,152 |0,188| 0,158 | 0,132
0,5 |0,152|0,191 |0,194|0,141|0,171|0,178| 0,159 |0,175| 0,129 | 0,178

0,1 0,2 03 (04| 05| 06 0,7 0,8 0,9 1
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