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RESUMEN

El reconocimiento de patrones es un drea de investigacién sobresaliente en relacién a la vision
artificial, donde se han propuesto diferentes métodos en los ultimos 50 afios. En esta
propuesta se pretende desarrollar un software para identificar el resultado de dos dados de
seis caras usados en el juego Craps con el propdsito de servir de ayuda a personas con
discapacidad visual.

Para ello se estructura dicho software en cuatro etapas, la primera consiste en la captura de
imagenes mediante un dispositivo con cdmara digital conectada a la web por direccion IP para
enviar informacion hacia el host; la segunda etapa corresponde al procesamiento realizado a
la imagen capturada, debido a que es necesario establecer un tamafio de imagen estdndar se
procede a redimensionar y ecualizar la imagen digitalizada, la tercera etapa busca segmentar
el objeto de estudio mediante técnicas de visidn artificial como: eliminacidn de objetos, area
de los objetos, medir las propiedades de la region y segmentacién en el espacio de color
L*a*b* usando la aproximacion del vecino mas cercano, etc. para identificar la posicion de
los dados y extraerlos como recortes, la cuarta etapa presenta el disefio y la clasificacion de
los recortes mediante CNN, la quinta etapa describe la metodologia para la prediccidn el
resultado clasificado, y por ultimo, para la sexta etapa, consiste en tomar el resultado e
indicarlo al usuario a través de un altavoz y una pantalla.

Los resultados del sistema se identifican en las seis etapas mencionadas, mediante una
aplicacion de escritorio en Matlab intuitiva y accesible, especialmente dirigida a personas con
discapacidad visual.
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ABSTRACT

Pattern recognition is an outstanding area of research in computer vision, where different
methods have been proposed in the last 50 years. In this proposal we intend to develop a
software to identify the result of two six-sided dice used in the game Craps in order to help
visually impaired people.

For this purpose, the software is structured in four stages, the first one consists of capturing
images through a device with a digital camera connected to the web by IP address to send
information to the host; the second stage corresponds to the processing of the captured
image, because it is necessary to establish a standard image size we proceed to resize and
equalize the digitized image, the third stage seeks to segment the object of study by artificial
vision techniques such as: object elimination, object area, measuring the properties of the
region and segmentation in L¥*a*b* color space using nearest neighbor approximation, etc. to
identify the position of the dice and extract them as clippings, the fourth stage presents the
design and classification of the clippings using CNN, the fifth stage describes the methodology
for predicting the classified result, and finally, for the sixth stage, it consists of taking the result
and indicating it to the user through a speaker and a display.

The results of the system are identified in the six stages mentioned above, by means of an
intuitive and accessible Matlab desktop application, especially aimed at visually impaired
people.
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1. INTRODUCCION

El ser Humano adquiere informacién del medio ambiente a través de los sentidos, siendo uno
de los mas importantes el sentido de la vista[1]. El deterioro o ausencia de este sentido genera
una desventaja del individuo en su desenvolvimiento diario. Segun la ley colombiana 1680 de
noviembre del 2013 por la cual se garantiza a las personas ciegas y con baja visién, el acceso
a la informacién, a las comunicaciones, al conocimiento y a las tecnologias de la informacién
y de las comunicaciones [2], se estima que Colombia tiene una prevalencia de ceguera de
0,7% lo cual implica segun el censo del 2020, 1.948.332 de personas con discapacidad visual

[3].

En Colombia es uno de los juegos mas populares como el juego Crap [4]. Por las caracteristicas
del juego, este no puede ser ejercido por personas no videntes, generando un problema de
exclusién y cohibe a invidentes o personas con baja capacidad visual el acceso a este tipo de
recreacion o interaccidn social.

Los algoritmos de reconocimiento de patrones se han usado en ciertos trabajos. Un primer
articulo [5] se publicé en el afio 2017, presenta un acercamiento a la identificacién de los
naipes y el conteo de fichas en un entorno de juego de pdker, usando técnicas de visién por
computadora. Para la identificacién de los naipes, haciendo uso de Template Matching, que
es un patron de reconocimiento que permite detectar la presencia de un objeto especificos
en una imagen.

En un segundo articulo [6] se publico en el afio 2017, se desarrolla un sistema de
reconocimiento automatico de una carta de baraja ubicada sobre una mesa, el cual es asistir
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a personas no videntes en el juego de azar denominado “cuarenta”. Este dispositivo informa
al usuario de las cartas en juego, via audio, para el desarrollo se usé el algoritmo de k-vecinos
mas cercanos entrenado con un conjunto de caracteres alfanuméricos. El conjunto de prueba
consta de fotografias tomadas en condiciones controladas de iluminacién, con las cartas
ubicadas en orientacidn arbitraria. El algoritmo fue implementado en un sistema embebido
Raspberry Pi 3, y obtuvo un tiempo de respuesta de 5 segundos, incluida la salida a audio.

En un tercer trabajo [7] se publicé en el aiio 2020, se entrené a un modelo usando tensorflow
para detectar el palo y el nUmero de naipes dada su imagen. se cred un conjunto de datos
tomando fotografias de cada tarjeta, luego se realizd el procesamiento y el aumento de datos
usando las funciones de rotacion, zoom, brillo y corte. El conjunto de datos final consta de
39000 imagenes en escala de grises de 180x180 que forma una red neuronal convolucional
para clasificar las imagenes de la tarjeta.

En un cuarto trabajo [8] se publicd en el afio 2012, Se realiza una serie de tareas de
localizacién de objetos mediante vision artificial, los objetos son estdticos y no se mueven. En
este trabajo se pretende abordar el problema en cuanto a los objetos estdn en movimiento
utilizando como sistema sensorial una cdmara y como método de seguimiento del objeto
técnicas de prediccién con el objetivo de obtener un sistema mads rapido y robusto. Se
analizan los problemas de predecir la posicién de un objeto sobre una secuencia de imagenes
utilizando splines cubicos y se plantea una solucién para que la trayectoria de salida sea mas
suave.

En un quinto trabajo [9] se publicé en el afio 2014, consiste en la identificacion de fichas de
domind por un sistema de forma automatica a partir de imagenes tomadas por una cdmara
digital. Para ello se ha implementado un algoritmo en Matlab, el cual recibe un archivo de
imagen (tipicamente jpg, tiff...etc.) en el que aparecen fichas de dominé sobre un tapete color
verde. El sistema es capaz de identificar cada una de las fichas tanto si se encuentran
separadas como si estdn colocadas juntas unas a otras. Ademas, se han implementado
técnicas para recuperar partes de la imagen perdidas debido a la iluminacién.

En un sexto trabajo [10] se publicé en el afio 1995, se describe un sistema de visidn artificial
tipico en una aplicacién inusual, la inspeccion visual automatizada de las mesas de juego de
un casino. El sistema de vision artificial, tiene como objetivo automatizar las tareas de
deteccion y clasificacién de las puntuaciones de los dados en las mesas del juego 'Banca
Francesa' (que significa Banca Francesa) en Casinos. El sistema se basa en el andlisis en linea
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de las imagenes captadas por una camara CCD (Charge Coupled Device o, en espaiiol,
Dispositivo de Carga Acoplada) monocroma colocada sobre las mesas de juego, con el fin de
extraer informacidn relevante sobre la puntuacién indicada por los dados. Se desarrollaron e
implementaron algoritmos de procesamiento de imagenes para la deteccidon automatica de
lanzamientos y la clasificacion de dados en tiempo real.

En un séptimo trabajo [11] se publicé en el afio 2008, se propone un novedoso método de
identificacion basado en un sistema de visidn artificial para reconocer la puntuacion de los
dados. El sistema emplea técnicas de procesamiento de imagenes y el algoritmo de
agrupamiento gris no supervisado modificado (MUGCA) para estimar la ubicacién de cada
dado e identificar el nUmero de punto de forma precisa y eficaz. Los algoritmos propuestos
sustituyen al reconocimiento manual. De los resultados experimentales, se encuentra que
este sistema es excelente debido a sus buenas capacidades que incluyen flexibilidad, alta
velocidad y alta precision.

En un octavo trabajo [12] se publicé en el ano 2019, Las técnicas de visidon por computadora
juegan un papel importante en la extraccidon de informacién significativa de las imagenes. Un
proceso de extraccién, andlisis y comprension de la informacién de las imagenes puede
lograrse mediante un proceso automatizado que utiliza vision por computadora y técnicas de
aprendizaje automatico. clasificacion de etiquetas multiples que se experimenta en un
conjunto de datos que contiene 25000 imdgenes de flores de 102 especias diferentes. Se
extraen caracteristicas basicas y morfoldgicas que incluyen color, tamafo, textura, tipo de
pétalo, numero de pétalos, flor de disco, corona, estivacién de flor y clase de flor para
aumentar la precisién de la clasificacién. Se aplican varios clasificadores en el conjunto de
caracteristicas extraidas y se discute su rendimiento. El resultado de MKL - SVM con
clasificacidon de etiquetas multiples es muy prometedor con un 76,92% como tasa de
precision.

Un ultimo trabajo [13] se publicé en el afio 2021, se describe una forma de usar un sistema
de vision de grado industrial para contar los valores de un par de dados después que se
colocan a la vista de una cdmara, para ello hacen uso de un software comercial denominado
y sumodulo Blob Count, en un entorno completamente controlado.

Los trabajos anteriormente citados han desarrollado algoritmos de reconocimiento de
patrones utilizando la interfaz de Matlab, se ilustra un método de bajo coste computacional
para la adquisicion de datos, no estan relacionados con el problema de las personas no
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videntes y su inclusion en juegos de mesa. Este trabajo busca abordar la problematica de este
grupo y ofrecer una solucién para la misma.

los siguientes objetivos son propuestos:

1.1. Objetivo General

Implementar un software que permita mostrar el resultado obtenido por unos dados en el
juego Craps mediante técnicas de vision artificial y procesamiento de imagenes para personas
invidentes o con baja capacidad visual.

1.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos de este Proyecto de Fin de Carrera mismos que son necesarios para
poder cumplir con el objetivo general, se resumen en los siguientes puntos:

e Crear un ambiente como simil al juego Craps para realizar los respectivos ensayos y
la adquisicion de datos (Imagenes del espacio de trabajo).

e Desarrollar un algoritmo para capturar, procesar y analizar los datos de interés
presentes en una imagen mediante técnicas de visidn artificial, para obtencién de
resultados y transmision audible o visual.

e Implementar un algoritmo que permita predecir el resultado de los dados en el
lanzamiento.

e Disefar una interfaz de usuario que permita mayor interaccion.

1.3. Acotaciones

El proyecto estd localizado en la ciudad de Pamplona Norte de Santander, Colombia; el
desarrollo de un software (de bajo costo y accesible a la comunidad interesada) permite
determinar y predecir los resultados de dos dados usados en el juego Craps mediante el
reconocimiento de patrones haciendo uso de técnicas de visidn artificial y procesamiento de
imagenes.

TCOP T
A
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En general, el objetivo principal del proyecto es la inclusién de personas invidentes o con baja
capacidad visual en el juego Craps, esto en conformidad a la ley 1680 Nov 2013, al brindar
una herramienta que hace uso de (altavoz y pantalla) para compartir el resultado obtenido.

El sumario de este trabajo es el siguiente: el capitulo 2 presenta la descripcion de los
preliminares, el capitulo 3 esta dedicado a describir el ambiente y adquisicién de datos de
trabajo con la finalidad de conocer mas el entorno de trabajo, el capitulo 4 presenta la
captura, procesamiento y andlisis de los datos de interés, el capitulo 5 esta dedicado a la
clasificacion del resultado de los dados, el capitulo 6 presenta la implementacién de un
algoritmo que permite predecir el resultado de los dados en el juego, el capitulo 7 presenta
el desarrollo de la interfaz que permite al usuario interactuar con el programa, Las
conclusiones y trabajo a futuro son presentadas en el Capitulo 8.
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2. PRELIMINARES
2.1. Matematica Preliminar

En este capitulo la matematica preliminar usada en el desarrollo de este trabajo la cual incluye
una descripcién general de filtros locales, filtros globales, ecualizacién, operaciones bdsicas,
operaciones morfolégicas y el procedimiento que se ha usado en técnicas de aprendizaje
profundo, teoria basica de CNN para lograr parametros que entrenaran en la red y asi obtener
un modelo neuronal para clasificar las seis clases posibles.

2.2. Adquisicion de Imagenes

La primera etapa, dentro de un proceso de visién computacional es la etapa de adquisicién,
se adquiere laimagen sea la mds adecuada posible para que se pueda continuar las siguientes
etapas.

Una correcta adquisicién de la imagen es un paso muy importante para que el proceso de
reconocimiento tenga éxito. Dentro de esta etapa existen multiples factores que afectan
correctamente al proceso de captura de la imagen, formando fundamentalmente por: el
sistema hardware de visién artificial (cdmara, dispositivo de adquisicion de imagenes,
ordenador y software MATLAB), el entorno y posiciéon de los elementos (la iluminacion,
posicion del tapete y posicion correcta de la cdmara, etc.)[14].

2.2.1. Dispositivo movil para la adquisicion de imdgenes

La eleccidn de la cdmara depende de multiples factores que se detallan a continuacién: para
obtener la imagen a color siendo de una camara web o dispositivo mdvil, una de las ventajas
principales de estos dispositivos son la imagen, ya que esta necesita tiempo de procesado y
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procesos en tiempo real, la velocidad de cdlculo es un pardmetro importante a considerar,
realmente esta proporciona una informacion mas completa que puede servir en la etapa
de segmentacién y extraccién de patrones; uno de los pardmetros mds importantes es la
resolucidn, en cuanto mas resolucidn tiene la camara, mejor podemos distinguir los
detalles mas pequefios de los objetos.

Estas son las ventajas de estos dispositivos, pero hay una gran diferencia en cuanto al costo
de las camaras digitales, ya que estas son mds costosas en el mercado y diferencia de un
dispositivo mévil son mas asequible para el jugador.

Teniendo una idea mas detallada para la eleccion de la cdmara y dispositivo mdvil se usé el
celular MOTO G7 POWER para la captura de imagenes y el celular IPHONE X, el cual se uso
para la prediccién del resultado, como en la
Tabla 1 se muestras comparativa de caracteristicas principales del dispositivos.[15]

CLASE MOTO G7 POWER IPHONE X

RESOLUCION DE 1.512 x 720 pixeles 2.436 x 1.125 pixeles
CAMARA TRASERA
PROCESADOR Snapdragon 632 de ocho Apple Al11 Bionic
nucleos de 1.8 GHz

ALMACENAMIENTO 32/64 GB 64/256 GB

BATERIA 5.000 mAh con Turbo Charge 2.716 mAh
VIDEO A CAMARA 1080p a 60 0 30 f/s 1080p a 120 0 240 f/s

LENTA

Tabla 1. Caracteristicas de los dispositivos de adquisicidn

Para la calidad de la imagen existen técnicas de filtrado que sirven para eliminar el ruido,
existen cdmaras que permiten la conexién desde un dispositivo de adquisicidon hacia el
ordenador como Wi-Fi utiliza el Protocolo de Internet (IP), en este caso para el celular moto
G7 Power como la aplicaciéon de Webcam IP [16] y para el celular iPhone X como la aplicacidn
de EpocCam [16] son para comunicarse entre los dispositivos de punto final (end points) y la
red LAN. Se crea una conexion Wi-Fi mediante un enrutador inaldmbrico que esta conectado
a lared y permite que los dispositivos accedan a Internet [14].

El modelo TCP/IP (Transmission Control Protocol/Internet Protocol) es un tipo de descripcion
de protocolos de red. Como ésta, TCP/IP Dicho modelo hace posible que otros dispositivos
estén controlados entre si y establece los preceptos sobre los cuales un equipo puede
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comunicarse con una red, ademads de especificar el formateado de los datos. Representa
todas las reglas de comunicacién para Internet y concede una direccion IP a cada equipo para
enrutar paquetes de datos. Ademas, usa una técnica de direcciones y detecta errores en las
transmisiones de datos, y se asegura que los paquetes sean entregados en el mismo orden
de envio y evitar la pérdida de datos durante la transmision [17].

2.2.2. Fotogramas por segundo

Un fotograma o frame es cada una de las imagenes que forman un video. Se expresan con las
siglas fps y en hercios (Hz). Se usan en campos de video, el cine o graficos por ordenador.
Podemos hacer una grabacién en diferentes fotogramas por segundo, dependiendo del tipo
de video que sea, se tiene dos tipos de fotogramas, el primer es progresivo consiste que cada
fotograma muestra todas las lineas que forman la imagen. El formato progresivo se expresa
con una p (1080p) y el segundo es, entrelazado cada fotograma sélo muestra la mitad de las
lineas de una imagen, por lo tanto, se necesitan dos fotogramas para mostrar la imagen
completa. En imagenes estaticas la calidad esta bien, pero si las imagenes contienen un
movimiento rapido producen unas lineas como si fueran persianas. El formato entrelazado se
expresa con una i (1080i).[18]

Los FPS son bdsicamente, el nUmero de imagenes unidas que necesitamos para crear un
segundo de video. El nUmero de imagenes que entren en un segundo, serd el nimero de
fotogramas por segundo que tenga el video como se observa la Figura 1. No solo existen los
fotogramas por segundo que hemos visto hasta ahora, sino también a 20, 30, 50, 60,100, 120

y 240 fps. [19]
60 FPS (FRAMES PER SECOND)

< ONE SECOND >

24 FPS s

Figura 1. ejemplo representativo Frames por segundo (FPS)
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2.2.3. El host y el software

2.2.3.1. Seleccidn del tipo de Host

Actualmente se puede llegar a concluir que un proceso de vision artificial requiere gran
cantidad de cdlculo y sobre todo si se quiere que el sistema actlde en tiempo real. En el
mercado existen mdaquinas de muy diversa indole diferencidndose especialmente por el
procesador o procesadores que llevan.

Dentro de la gama de sistemas que se pueden encontrar ordenadores que hay en el mercado
estan basadas en el uso de los procesadores de la familia INTEL encontrando placas
compuestas por procesadores 80386 hasta placas de ultima generacién de procesadores Intel
Rocket Lake-S de 112 generacion bajo el socket LGA1200 [20].

Caracteristicas del host usado: Existen ordenadores basados en la plataforma de INTEL como
la familia de computadores como Dell Laptop Inspiron 14" 3467 y un Fabricante del
Procesador Intel® Core™ Modelo del procesador i5-7200U de séptima generacidon (memoria
caché de 3 MB, hasta 3,10 GHz) de ordenador, gran cantidad de informacion del software y
de los sistemas conocidos por muchas personas, multitud de herramientas de programacion
de bajo precio, facil mantenimiento, etc. [21]

2.2.3.2. Seleccion del lenguaje y entorno de programacion

Los programas de vision artificial y el procesamiento de imagenes estan desarrollados por las
siguientes partes: entorno visual de pruebas, procesado, leguajes de programacion.

Generalmente, los programas de vision artificial suelen tener un entorno donde se puede
capturar la imagen, procesarla con diferentes algoritmos y determinar, por ejemplo, que
funciones se van utilizar. Ademas, suelen tener un lenguaje de programacién propia, que
permite la realizacién de subrutinas que no existan en sus propias librerias de desarrollo [14].

Por otro lado, es necesario investigar los diferentes entornos de programacién como: Eclipse,
Netbeans, Visual Studio, Java, Ruby, Python, PHP, SQL, Objective-C, C++ y JavaScript y Matlab,
se toman dos entornos de programacién como Python y Matlab, en la Tabla 2 se mencionan
las ventajas y desventajas y a partir de esto seleccionar cual se adapta mas al proyecto.
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MATLAB

PYTHON

Ventajas

e Amplio soporte matematico

e Alta precision

e Amplio soporte matematico ademas de
posibilidad de wuso de precision
extendida en los célculos.

e Amplio soporte de funciones vya
desarrolladas.

e Rapido prototipo

e El script es corto, pero estad altamente
integrado con todos los paquetes.

e Visualizacién o6ptima de gréficos vy
cuadros interactivos

e Facil de administrar el soporte de
multiples subprocesos y la recoleccidon
de basura.

e El mejor depurador.

e Desarrollo de un extremo a otro para la
ejecucion  (algunos paquetes de
corredores permiten la ejecucion)

e Paquetes de cédigo abierto (Pandas,
Numpy, scipy)

e Paquetes comerciales (zipline,
pybacktest, pyalgotrade)

oEs un lenguaje extremadamente
productivo.

e Tiene licencia de cddigo abierto y esta
disponible para los usuarios de forma
gratuita.

e Cuenta con una amplia comunidad
activa de desarrollo.

e Presenta una facil integracidn con otros
lenguajes de programacion.

Desventajas

e No se puede ejecutar, debe convertirse
a otro idioma.

® Problemas eventuales de velocidad

e Es dificil detectar desviaciones en el
sistema comercial (esta construido para
simulaciones matematicas y de
ingenieria), por lo que pueden ser
necesarias pruebas exhaustivas.

e No es posible desarrollar una aplicacion
separada.

e Ejecucion mas lenta que en los
lenguajes no interpretados.

e Sus funciones dindmicas pueden causar
errores en tiempo de ejecucion.

e Posee un consumo ineficiente de
memoria para realizar algunas tareas.

e Python no adopta un entorno de
desarrollo  predeterminado  (IDE).
-Anaconda, un paquete de Python muy
apreciado, incluye dos IDE totalmente
diferentes.

-Spyder y JupyterLab funcionan con la
misma eficacia que el IDE de MATLAB.

Tabla 2. ventajas y desventajas de Software como Python y Matlab [23]

Finalmente, el entorno de programacién escogido es el software de Matlab en su versién
R2017b cuyas siglas en inglés provienen de MATrix LABoratory (laboratorio de matrices). Es
necesario observar la cantidad de subrutinas de que constan de las librerias para cada etapa
del proceso de vision artificial: (filtrados, ecualizacion por histogramas, transformaciones
geomeétricas, etc.)[24].

\J
2

TCOP T
Sever 20035

D&5 is member of DA
%,

&
*\

C

A , ) Formando lideres para la construccion de un 29
Ry & | sosm nuevo pais en paz

THE INTERNATIONAL CERTIFICATION NETWORK

icontee

Cermmnca®®



Universidad de Pamplona
Pamplona - Norte de Santander - Colombia
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750 - www.unipamplona.edu.co

GUIDE

La interfaz gréfica de usuario, conocida también como GUIDE (Graphical User Interface
Development Enviroment) es un entorno de programacion visual disponible en MATLAB que
permite disefiar interfaces graficas y ejecutar programas, utilizando un conjunto de imdagenes
y objetos graficos para representar la informacién y acciones disponibles en la interfaz. Esta
herramienta es muy Uutil cuando se tiene un programa MATLAB que necesita un ingreso
continuo de datos o la interaccidn activa con el usuario. Con GUIDE es posible crear de forma
sencilla ventanas y didlogos que contengan los componentes bdsicos, como son etiquetas,
campos de texto, botones, contenedores, entre otros [24].

2.2.4. Técnicas de iluminacion

Una vez escogido los elementos del sistema de vision artificial, se pasan a estudiar los
elementos correspondientes al contexto. Un entorno debidamente controlado es
imprescindible para obtener unas condiciones de partida optimas que aseguran una perfecta
adquisicion. Dentro del entorno aparecen como parte fundamental que influyen en la calidad
de la imagen buscada: la iluminacién, el fondo, la posicidn de la cdmara, etc. [14].

La iluminacidn se realiza de forma correcta, dada la importancia que tiene. Existen
fundamentalmente dos formas de iluminacién. La iluminacién frontal de la Figura 2 (a),
donde se permite distinguir los detalles y la iluminacién que incide directamente sobre el
objeto, y asi detallar mds su forma, permitiendo extraer mds parametros de cada objeto como
su color, detalles internos, etc., que permiten una mejor segmentacion, ya sea verticalmente,
horizontalmente, de forma oblicuo o de forma difusa. La iluminacién retroiluminada Figura 2
(b), se ilumina una pantalla de forma que se busca la deteccion de contorno simplificados del
objeto a modo de sombra este objeto puede estar delante o detras de la pantalla, la etapa de
segmentacion que se debe efectuar posteriormente a la captura [14].

Cimara Cémara

Tluminacién ' Tluminacién

Obicto ) Objeto =
N/ L
> Fondo
EEEE— — > EE—

(a) (b)

Figura 2. Tipos de iluminacién: (a) frontal, (b) retroiluminacién [14]
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2.3. PREPROCESADO

Toda imagen que se adquiere por medios dpticos, electrdnicos la cual sufre ciertas medidas
como los efectos de la degradacién que se manifiestan en forma de ruido, perdida en la
imagen provocadas por el ruido del enfoque y captura de la cdmara, movimiento de la misma
o perturbaciones aleatorias. Los algoritmos de procesado permiten modificar la imagen,
mejorar la intensidad o el constante, etc.; proceso que permite mejorar el resultado final de
la imagen capturada ya que estos procesos requieren una cantidad de tiempo de procesado,
existen caracteristicas de la imagen que en muchos casos es conveniente mejorar como el
contraste, brillo, niveles de grises, eliminar brillos, aumentar los bordes, mejorar las texturas,
etc. [14].

2.3.1. Operaciones Basicas

Existen gran cantidad de operaciones basicas utilizadas en vision artificial.

2.3.1.1. Operaciones Ldgicas
Son expresiones matematicas cuyo resultado es un valor booleano (verdadero o falso). Los
factores que intervienen en una operacioén légica solo pueden ser ciertos o falsos [25].

AND: & Funciona con dos operadores, el resultado es verdadero si ambos son verdaderos, en
otro caso el resultado es falso (0).

OR : | Funciona con dos operandos. El resultado es verdadero si alguno de los dos es
verdadero, en otro caso (los dos son falsos) el resultado es falso (0).

NOT: ~ Funciona con un operando. La negacién del operando, es decir, verdadero (1) si el
operando es falso, y falso (cero) si el operando es verdadero.

2.3.1.2. Umbralizacién binaria

La umbralizacidn es una técnica de segmentacion, los objetos presentes en una imagen estan
formados de pixeles de intensidad homogénea. De esta manera, cada pixel es comparado con
un umbral prefijado: si el valor de la intensidad del pixel es mayor, este es considerado de una
determinada categoria, sin embargo, si el valor de la intensidad es menor, el pixel es de una
region diferente. Bajo estas circunstancias, la calidad de la segmentacion dependera de la
eleccién de un valor apropiado del umbral como en la ecuacién 1. [26].
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El resultado de la condicidn sera si el valor da pixel es mayo que el valor umbral, se le asigna
el valor 1, caso contrario se le asigna valor 0.

B(i,j) = (A(i,j) = umbral (1)
Dénde:

v" B es lamatriz binaria

v" Aes la matriz a binarizar

v' |- enésima filas de la matriz

v" j- enésima las columnas de matriz

umbral es la frontera de binarizacion como un valor escalar

2.3.2. Valor medio

suponiendo que se tienen MxN valores de una matriz. Se denotan los valores de la matriz n
la posicion (i, j) por xy 1,%1,2,..,%; j siendo el valor de la primera posicién de la matriz x; 4,
X1, el segundo valor de la segunda posicion de la matriz y asi sucesivamente, por lo tanto,
una generalidad para determinar la media aritmética o media o promedio, denotada por x,
viene dada por la formula.

MMp@) (2)

p="

NxM
La media anterior representa el centro del conjunto de datos. Si se supone que los valores
X1,1, -+, Xjj. S€ trazan en una barra delgada en forma de linea recta y las bolas que
representan el se colocan en las posiciones de estos puntos y la barra se corta en los dos
puntos extremos, entonces el valor x es el centro de gravedad de la barra. los valores de las

observaciones se encontraran alrededor de la media. esta es la interpretacion geométrica de
la media.[27]

2.4. TRANSFORMACIONES GEOMETRICAS DE IMAGENES

Las transformaciones Geométricas modifican la relacién espacial entre pixeles, su uso
fundamental se aplica en la reconstruccién de imdagenes deformadas. En términos del
procesamiento de imagenes digitales una transformacion geométrica consiste de dos
operaciones basicas: [28]
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1. Una transformacién espacial que define la reubicacidn de los pixeles en el plano
imagen.

2. Interpolacion de los niveles de grises, los cuales tienen que ver con la asignacion de
los valores de intensidad de los pixeles en la imagen transformada.

2.4.1. Algoritmos de rotacion o giro

Los algoritmos de giro son generalmente lo mas complejos y por lo tanto los mas costosos en
tiempo de proceso. Debido a esto, solo se utilizan cuando es posible obtener una posicién de
giro que simplifique mas posteriores procesos. [14]

[if] _ [cosH —sen 9] ) [;] (3)
J' senf cosf i
Por lo tanto, la versidn girada de la imagen principal sera:

IMB(i',j") = IMB(icos6,j senf,i senf + j cosf) = IMA(i,j) (4)

Dénde:

v" B eslamatriz de los datos de A rotados un dngulo 0
A es la matriz a rotar

i - enésima filas de la matriz

j - enésima columnas de matriz

6 el angulo a rotar (grados)

i'y j' las coordenadas del nuevo punto

AN N NI NN

Después serdn necesaria realizar una interpolacién, si se tiene una imagen formada por
multiples rectangulos y cuadrados situados de forma perpendicular la imagen esta girada, es
muy Uutil en los ejes de (x,y) de la imagen, estos rectangulos o lineas seran mas rapidos y
eficaces. [14]

2.4.2. Espejos

Algoritmos que realizan un espejo respecto de la horizontal, vertical o diagonal. Si la imagen
es de dimensiones MxN [14].
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IMB(i,j) = IMA(N —i,j) (Espejo vertical) (5)
IMB(i,j) = IMA(i,M — j) (Espejo horizontal) (6)

Espejos se pueden realizar de multiples formas, dependiendo de los ejes para realizarlo.[14]

v" B eslamatriz a procesar

A es la matriz a procesar

i - enésima filas de la matriz

j - enésima las columnas de matriz
M son las filas de la matriz

NSRRI

N son las columnas de matriz

2.5. MEJORA Y FILTRADO DE IMAGENES

2.5.1. Filtrado

El filtrado es el conjunto de técnicas englobadas dentro del preprocesamiento de imagenes
cuyo objetivo fundamental es obtener, a partir de una imagen origen, otra final cuyo
resultado sea mas adecuado para una aplicacion especifica mejorando ciertas caracteristicas
de la misma que posibilite efectuar operaciones del procesado sobre ella [29].

1. Suavizar la imagen: reducir la cantidad de variaciones de intensidad entre pixeles
vecinos.

2. Eliminar ruido: eliminar aquellos pixeles cuyo nivel de intensidad es muy diferente al
de sus vecinos y cuyo origen puede estar tanto en el proceso de adquisicion de la
imagen como en el de transmision.

w

Realzar bordes: destacar los bordes que se localizan en una imagen.

e

Detectar bordes: detectar los pixeles donde se produce un cambio brusco en la
funcién intensidad.

2.5.2. Normalizacion

Normalizaciéon consiste en aplicar una transformacién de luminosidad para alargar la
adquisicion de la imagen se ha habituado con un rango menor, por ejemplo, si se captura una
imagen con 128 niveles de grises y se tiene la posibilidad de utilizar 256, el desarrollo de
normalizacién consistiria en ampliar el rango de 128 a 256 niveles. Puede parecer que es una
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operacién al pixel, hay que darse cuenta que para alcanzar los rangos mdaximos y minimo,
primero hay que registrar todos los puntos para determinar el minimo y maximo valor. [14]

IMAG,)) = Kin. (7)

IMB(i,j) = K
Kmax - Kmin
Dénde:

v" B es la matriz a normalizar

A es la matriz a normalizar

i - enésima las filas de la matriz

j - enésima las columnas de matriz
K es la transformacion resultante
Kmin son los rangos minimos

UANENENENEN

Kinax son los rangos maximos

En la ecuacién 7, es aplica a los datos entregados a la red para entrenamiento clasificacion
de la red neuronal convolucional con la finalidad de evitar sobreajuste o errores de
clasificacion.

2.5.3. Operaciones Morfoldgicas

La morfologia matemdtica es una herramienta muy utilizada en el procesamiento de
imagenes proporciona una serie de importantes operaciones de procesamiento de imagenes,
que incluyen erosion, dilatacion, apertura y cierre. Todos estos operadores morfolégicos
toman dos datos como entrada. Una es la imagen de entrada, que puede ser binaria o en
escala de grises para la mayoria de los operadores. Pueden simplificar los datos de una imagen
la cual se encarga de cambiar la forma y la estructura del objeto que conforman dicha imagen,
Ademas, permiten modificar estas formas para separar los objetos unos de otros, El otro es
el elemento estructurante. Es esto lo que determina los detalles precisos del efecto del
operador en la imagen[14].

2.5.3.1. Dilatacion Binaria

La operacion de dilatacién hace que un objeto aumente de tamafo. La medida en que crece
depende de la naturaleza y la forma del elemento estructurante. La dilatacidon de una imagen
A (conjunto) por el elemento estructurante B se define en la ecuacién 8.

A®B={z|(B),nA # @} (8)
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Tengamos en cuenta que, para la interseccion sélo consideramos los pixeles negros de Ay B.

El primer elemento de la dilatacién, A, estd asociado con la imagen que se esta procesando y
el segundo recibe el nombre de elemento estructural, la forma que actua sobre A en la
dilatacion para producir A @ B. [30]

e Selecciona el pixel de la imagen original a tratar.

e Busca el mayor de los pixeles de la vecindad, incluido el central, definidos por la forma
y tamafio del elemento estructural.

e Sustituye el valor del pixel por el maximo valor.

(a) (b) (c)

Figura 3. Ejemplo de dilatacion. (a) Elemento estructural, B. (b) Imagen, A. (c) Resultado de
la dilatacion A @ B. [30]

2.5.3.2. Erosion Binaria

La operacion de erosion es el complemento de la operacién de dilatacidon en contexto con el
efecto de la operacidn. Es decir, la operacidn de erosién hace que el objeto pierda su tamafio.
La erosion de una imagen A por un elemento estructurante B se define como dos conjuntos
Ay B de Z? |a erosién, denotada por A © B, se define como:

AeB={z|(B), €A} (9)

Tengamos en cuenta que, para la condicion |(B), < A, sdlo consideramos los pixeles negros
de Ay B. [30]

Dénde:

- laerosion es la operacion morfoldgica dual de la dilatacion.
- Laerosion se concibe usualmente como una reduccién de la imagen
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T |

waga

(a) (b (c)

Figura 4. Ejemplo de erosidn. (a) Elemento estructural, B. (b) Imagen, A. (c) Resultado de la
erosion A © B. [30]

2.5.3.3. Apertura

Es una combinacién de una erosion seguida de una dilatacidon siempre con el mismo elemento
estructural. Su efecto es eliminar elementos salientes, conexiones finas o suavizar los
contornos de un objeto. [30]

La apertura de A por un elemento estructural K se define como:

A-K=(AOK)Y®K (10)

Establece que la apertura de A por K es simplemente la erosiéon de A por K, seguido de la
dilatacion del resultado por K.

Si A no cambia con la apertura con K, diremos que A es abierto respecto a K.

2.5.3.4. Cierre

Consiste en la conexién de una dilatacién seguida de una erosion. Su efecto es el de unir dos
objetos separados por un estrecho margen, eliminar pequefios agujeros manteniendo el
tamanfio del objeto, rellenar huecos existentes en el contorno o suavizar el contorno. es la
operacion dual del opening por lo que su definicidn es:

X'B=(X®B) ©B (11)

En la Figura 5 se muestran dos ejemplos sencillos cierre (derecha). [30]

Apertura Cierre

-4 6-0©

Figura 5. Ejemplos de operaciones de apertura (izquierda) y cierre (derecha) [30].
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2.5.3.5. Elemento estructurante morfoldgico

Un elemento estructurante es una matriz que identifica el pixel en la imagen que se esta
procesando y define la vecindad utilizada en el procesamiento de cada pixel. Por lo general,
elige un elemento de estructura del mismo tamafio y forma que los objetos que desea
procesar en la imagen de entrada. Por ejemplo, para buscar lineas en una imagen, cree un
elemento de estructura lineal. [31].

Hay dos tipos de elementos estructurantes: planos y no planos. Un elemento estructurante
plano es una vecindad con valores binarios, ya sea bidimensional o multidimensional, en la
que los pixeles verdaderos se incluyen en el cdlculo morfoldgico y los pixeles falsos no. El pixel
central del elemento estructurante, llamado origen, identifica el pixel de la imagen que se
estd procesando. Utilice la funcidon strel para crear un elemento de estructuracion plano.
Puede utilizar elementos de estructuracion planos con imagenes binarias y en escala de
grises. La siguiente Figura 6 un elemento estructurador plano. [30]

11

1@

f—y

—_ = = = =

—_ = = =] =
ury

—_ = = = = = =

1
1
1
@
1
1
1

—_ = = = = = =

Figura 6. Representacion de los elementos estructurantes. [30]

2.5.4. Tipos de elementos estructurantes

A continuacion, se describen cada una de los elementos estructurantes haciendo del lenguaje
de programacién de Matlab.

2.5.4.1. Elemento estructurante diamante

SE = strel ('diamante’, r) crea un elemento estructurante en forma de diamante, donde r
especifica la distancia desde el origen del elemento estructurante hasta los puntos del
diamante [31].

2.5.4.2. Elemento estructurante disco

SE = strel ('disco’, r, n) un elemento de estructuracion en forma de disco, donde r especifica
el radio en especifico del elemento de estructura de linea utilizados para aproximar la forma
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del disco. Las operaciones morfoldgicas que utilizan aproximaciones de disco se ejecutan
mucho mas rdpido cuando el elemento estructurante utiliza aproximaciones [31].

2.5.4.3. Elemento estructurante Octagono

SE = strel ('octagono’, r) crea un elemento de estructura octogonal, donde r especifica la
distancia desde el origen del elemento de estructura a los lados del octdgono, medida a lo
largo de los ejes horizontal y vertical. r debe ser un multiplo no negativo de 3 [31].

2.5.4.4. Elemento estructurante lineal
SE = strel ('linea’, grados) crea un elemento de estructuracion lineal que es simétrico con
respecto al centro vecino, con longitud aproximada y dangulo [31].

2.5.4.5. Elemento estructurante rectangulo

crea un elemento de estructuracion plano, con forma de rectangulo, donde MN especifica el
tamafio. MN debe ser un vector de dos elementos de enteros no negativos. El primer
elemento de MN es el nimero de filas en la vecindad del elemento estructurante; el segundo
elemento es el numero de columnas [31].

SE= Origin

MN=[3 5]

Figura 7. Elemento estructurante rectangular [31].

SE = strel ('rectangulo’, [m n]) crea un elemento de estructura rectangular de tamafio [m n].

2.5.4.6. Elemento estructurante cuadrado
SE = strel ('cuadrado’, w) crea un elemento de estructuraciéon cuadrado cuyo ancho es w
pixeles [31].

2.5.4.7. Elemento estructurante cubo
SE = strel ('cube’, w) crea un elemento estructurante cubico 3-D cuyo ancho es w pixeles [31].

2.5.4.8. Elemento estructurante cuboide
SE = strel ('cuboide’, [m n p]) crea un elemento estructurante cuboidal 3-D de tamafio [m n p]
[31].
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2.5.4.9. Elemento estructurante esfera
SE = strel ('esfera’, r) crea un elemento estructurante esférico 3-D cuyo radio es r pixeles [31].

2.5.5. Rellena regiones y agujeros de la imagen

infill (BW”= imfill (BW, locations)), realiza una operacidn de relleno por inundacién en los
pixeles de fondo de laimagen binaria de entrada, comenzando desde los puntos especificados
en las ubicaciones [31].

Aguieros rellencs

Figura 8. Relleno de agujeros [31].

2.6. PROPIEDADES DE IMAGEN Y REGION

Las regiones de imagen, también llamadas objetos, componentes conectados o manchas,
tienen propiedades como drea, centro de masa, orientacidon y cuadro delimitador. Para
calcular estas propiedades (y muchas mas), puede utilizar la aplicacién Image Region Analyzer
o la funcién regionprops.

También puede medir valores de pixeles de pixeles individuales, a lo largo de una ruta en una
imagen o agregados en una imagen completa.

2.6.1. Eliminar objetos pequeiios de la imagen binaria

Elimina todas las componentes conectadas que tienen menos pixeles de la imagen binaria
como en la Figura 9 de la izquierda produciendo una nueva imagen binaria como se muestra
en la Figura 9 de la parte derecha [31].
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2.6.2. Etiqueta los componentes conectados en una imagen binaria 2-D

Un componente conectado de una imagen binaria es un conjunto de pixeles que forman un
grupo conectado. Por ejemplo, la siguienteFigura 10 (a), binaria tiene tres componentes
conectados. [31].

Especifica una conectividad de los pixeles continuos que forman parte del mismo objeto si
ambos estan conectados a lo largo de la direccién horizontal o vertical. Se etiqueta los
componentes conectados en el proceso de identificar los componentes conectados de la
Figura 10 (b) y asignar a cada uno una etiqueta Unica.

Para visualizar los componentes conectados de la etiqueta que identifica cada objeto en la
matriz de etiquetas se asigna a un color diferente en el mapa de colores. Como en la Figura

10(c) [31]
BW=[0 0 O

o 3 BW=[0 0 0 0 0 0 0 0 O0;

o1 1 o[f 7]o o ol|8 3,3 ‘
0 [1ptl0 0 00 al

L 1\1 0 1N o 0o 0 0/0 o; .

D e 00 0z 2 0 o;

0 0 0 0 0 o\oO |2 0 0 0;

0o 0 0 0 00 zfz 0 0 0;

00 000 0 0 0 0;

(b)) | (c)
Figura 10. (a) Imagen binaria, (b) Componentes Etiquetados, (c) Mapa de colores de los
componentes etiquetados.

2.6.3. Area

Numero real de pixeles en la region, devuelto como escalar. Para encontrar el equivalente al
area de un volumen, se usa la propiedad de 'Volumen' como en la Figura 11 la cual se tienen
dos areas diferentes. [31]

Figura 11. Area del objeto
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2.6.4. Argumentos

2.6.4.1. Medir las propiedades de las regiones de la imagen
El contorno delimitador se presenta en la Figura 12 de objeto permite encuadrar dentro de
una regién un objetos de interés dadas sus coordenadas (x,y,w,h), donde (x,y) corresponde al
punto superior izquierdo, w lo ancho del encuadre y h lo alto.[31].

<<

-

Figura 12. Cuadros delimitadores alineados con el eje

2.6.4.2. Centroide

Centro de la regidn, devuelto como una matriz. El primer elemento de Centroide es la
coordenada horizontal (o coordenada x) del centro de masa. El segundo elemento es la
coordenada vertical (o coordenada y). Todos los demas elementos de Centroide estan en
orden de dimensién. Después, calculamos cuales son los centroides en Matlab como en la
Figura 13 (a), y finalmente cuando mostramos los centroides usando codigo de Matlab como
se puede apreciar en la Figura 13 (b) [31]

img = logical(...
[ 8 @& @6 2 1 1 1 @ @;
@ 1 @ 1 @ & 1 1 @& @; »» disp(cat(l,s.Centroid))
@ 1 1 1 & @ @ @ @ o;
@ @ 8 8 8 @ @ 8 @ 1; 3.8000 2.6008
2 @ @8 @ @2 @ @ 8 1 1; 4.5888 6. Basa
@ ® 1 1 1 1 @ e 1 1]); 7.2000 1.4006
s = regionprops(img, 'Centroid'); 9.6000 5.2868
(a) (b)

Figura 13. (a) Matriz a determinar los centroides, (b) Centroides hallados

2.7. SEGMENTACION

Segmenta una imagen digital representar dividirla en zonas disjuntas e individualizadas. Es
decir, consiste en distinguir los diversos objetos y donde se localiza el fondo, que puede ser
mas o menos dificil de la imagen.
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Al final de la etapa de segmentacidn, se tiene que conocer perfectamente los objetos que hay
para quitar las caracteristicas particulares de cada uno de ellos. Ademas, cada pixel de la
imagen tiene que tener una marca que los defina, de forma que simplemente por agrupacién
de puntos con misma caracteristica, se puede definir la lista de objetos.

2.7.1. Segmentacion basada en color mediante el espacio de color L*a*b*

En esta seccién se va a mostrar de forma resumida los principales modelos del color
existentes. Se deja para el final CIE L*a*b* por ser el estudiado en este proyecto.

Antes de comenzar es necesario explicar en qué consiste un modelo del color. Se trata de la
representacién matematica que permite definir los colores de forma abstracta. Esta basada
en un sistema de coordenadas, con base de N vectores, cuya combinacion lineal genera todo
el espacio de color. Los distintos modelos tratan de englobar el mayor nimero de colores
visibles al ojo humano, aunque habrd modelos que no tengan esta finalidad porque no les sea
conveniente para su posterior aplicacion.

Una de las clasificaciones que se puede realizar es en funcidon del nimero de dimensiones

empleadas.
DIMENSION MODELO COLOR
1 dimension Escala de grises
2 dimensiones Sub-espacio RG
3 dimensiones RGB, CMY, HSI, YUV, CIE XYZ, CIE L*a*b*
4 dimensiones CMYK

Tabla 3. Clasificacidn de algunos modelos del color segiin su dimensién [32].

El objetivo de investigar de estos modelos es el de identificar los espacios de color.

Modelo de Caracteristicas
Color
Modelo RGB El espacio de color como un sistema cartesiano donde las bases de

referencia son los colores como: rojo (Red (255, 0, 0)), verde (Green (O,

255, 0)) y azul (Blue (0, 0, 255)), expresados como vectores ortogonales.

- Aplicacién de este modelo RGB se aprecia en sistemas emisores o
receptores de luz

El espacio de color CMY define el color como un sistema cartesiano,

Modelo donde la base de referencia son los colores cian (Cyan), magenta

(Magenta) y amarillo (Yellow), expresados como vectores ortogonales.
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CMY | Este se basa en la sintesis sustractiva cuya representacion de un color

se fundamenta en la no absorcién de la luz, donde la suma de los tres

colores bases da como resultado el negro y la ausencia implica el
blanco.

CMYK | El modelo CMYK esta basado en el modelo CMY donde se incluye como

cuarto color el negro (K). De esta forma, se resuelve el problema

practico que tiene el modelo CMY con respecto a la generacion del color
negro.

Modelo | YUV El modelo YUV define un espacio de color en términos de una

componente de luminanciay dos componentes de crominancia. El valor

Y representard la luminancia que corresponde con la informacién en

blanco y negro de una imagen, y los valores U y V representara la

crominancia, es decir, la informacién de color de la imagen.

YIQ El modelo YIQ fue creada por NTSC (National Television System

Committee) y ésta se basd en las especificaciones del modelo YUV. El

modelo YIQ especifica la Y con la componente de luminosidad y las | y

Q con la cromaticidad.

Modelo | HSI El modelo HSI define el color en las componentes de matiz, saturacién

e intensidad. Tiene dos caracteristicas importantes que hacen que el

modelo HSI sea una herramienta ideal para desarrollar algoritmos de

procesamiento de imdagenes basada en la percepcién del color del
sistema humano.

- La componente de intensidad (I) esta desacoplada de la informacién
cromatica contenida en la imagen.

HSV El modelo HSV es muy parecido al modelo HSI, donde se cambia la

intensidad por el valor de color maximo de las componentes RGB.

- El color asociado con los términos sombras, tintes y tonos se
representan en un plano seccional-transversal del cono hexagonal
HSV

Modelo CIE XYZ | El modelo CIE XYZ es un modelo matematico que incluye todas las

gamas de colores reproducibles, porque el modelo RGB existente no

era capaz de representar todos los posibles colores.

El espacio tridimensional del color en dos dimensiones artificiales de

cromaticidad (x,y). Los tres primarios imaginarios (X, Y, Z) con los que

se caracterizan espectralmente son los que representan el color.

Modelo CIE El modelo de colorL * u * v * fue creado por CIE (Comision Internacional
L*u*v* de lluminacién) en 1976 como parte del intento de alcanzar la

uniformidad en la percepcién del color. Es utilizado con frecuencia en

aplicaciones graficas que usan luces de colores.
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Se explicara de forma breve el significado de cada componente:

- L*es la luminosidad del color: Su rango de valores abarca entre 0 y
100, cuando vale O representa el color negro y cuando vale 100
simboliza el color blanco.

- U* representa la gama de colores entre el verde y rojo: Su rango de
valores comprende normalmente desde el -100 al 100. Los valores
negativos representan colores cercanos al verde y los positivos
colores cercanos al rojo.

-V * representa la gama de colores entre el amarillo y azul: Su rango
de valores comprende normalmente desde el -100 al 100. Los valores
negativos representan colores cercanos al amarillo y los positivos
colores cercanos al azul.

Modelo CIE El CIE propuso el espacio de color CIELAB, también llamado espacio de
L*a*b* color CIE 1976 (CIE 1976 color space) como una aproximacion a un

espacio de color uniforme. [33]

Los tres parametros que componen el modelo son:

- L* representa la luminosidad: El rango de valores estara comprendido
entre el 0% (negro) y el 100% (blanco).

- a* representa la posicion del color entre rojo y verde: Su rango de
valores comprende desde el -120 al 120. Los valores negativos indican
colores cercanos al verde, mientras que los positivos se acercan al
rojo.

- b* representa la posicion del color entre amarillo y azul: Su rango de
valores comprende desde el -120 al 120. Los valores negativos indican
colores cercanos al azul, mientras que los positivos se encuentran
cerca del amarillo.

Tabla 4. Modelos de color [32]

El espacio de color es una transformacién matematica del espacio XYZ en el cual se fija un
blanco de informe y cuyos valores de triestimulo son (Xn, Yn, Zn). Ese blanco de referencia
puede ser, por ejemplo, una fuente luminosa, el iluminante al que se haya adaptado el
observador, un difusor perfecto o el color neutro mas reflectante o transmisor de un medio
de reproduccién.

En el sistema CIELAB, los colores deben verse sobre un fondo que vaya de blanco a gris medio
por un observador adaptado a un iluminante que no sea demasiado distinto a la luz natural
del medio dia [33].
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1. Los tres ejes del sistema CIELAB se indican con los nombres L*a*b*. Representan,
respectivamente Luminosidad, tonalidad de rojo a verde y tonalidad de amarillo a
azul.

2. Esa especificacion de los colores no es facilmente interpretable en términos de
dimensiones psicofisicas de percepcién del color; es decir, brillo, tono y coloracion.

3. El sistema XYZ y los diagramas de cromaticidad asociados no son perceptualmente
uniformes.

El espacio sRGB fue definido por HP y Microsoft en 1998 con el concepto en mente de que
visualizar fotografias a través de Internet (por lo que estan comprimidas para ahorrar
espacio), Lo malo de este espacio de color es que su rango es demasiado pequefio para
monitores de gama alta. Adobe sRGB tiene colores mas apagados como "azul / rojo / verde"
y perfiles de diferentes colores. Sin embargo, sRGB es algo limitado en cuanto a la gama de
colores. En consecuencia, puede parecer que las imagenes tienen tonos mas sutiles que no
se muestran [33].

coordenadas cromaticas (X, Y, Z): Desde que se establecié el observador patrén CIE 1931, con
sus valores triestimulo X,Y, Z se han ido introduciendo muchas coordenadas colorimétricas a
partir de ellos por expresiones mas o menos complejas. Tales coordenadas sitlan cada color
en un espacio definitivo, que tendra tantas extensiones como nimero de coordenadas se
precisen. Surgen asi los denominados espacios de color, habitualmente de tres dimensiones.
Por lo tanto, una vez designadas unas coordenadas colorimétricas a emplear queda
determinado un espacio de color [34].

A. Generalidad de la conversion

Para obtener una imagen en espacio de color L*a*b* se deben hacer unas conversiones
como: sRGB a coordenadas cromaticas (X, Y, Z) y de coordenadas cromaticas (X, Y, Z) a el
espacio de color de interes L*a*b*.

B. Conversién de sRGB a coordenadas cromaticas (X, Y, Z)

ParaunR,GoB,aa=0.055yy =24

X 0.41224 0.357579 0.1804641|9(R/255)
Y|[=10.212656 0.71518 0.072186||9(G/255)| (12)
Z 0.019332 0.119193 0.9504441|g(B/255)
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Donde:

K+a\©

g(K) = <1+—a) para K > 0.04045 (13)

] K
sino, g(K) =1797

C. Coordenadas cromaticas (X, Y, Z) a L*a*b*

r=116f(Y/y )-16 (14)
a =500[f (Xfy )= £ (Yfy )] —ww (15

b =200[7 (") = £ (*fz,)] 1)

Donde
6 3
t'/3 Parat > <§>
f() = 17
LY el paraomovator
3\6 29 ara otro vatlor

Donde X,,, ¥,,, Z,, son los valores triestimulo XYZ del punto de blanco de referencia. Para un
Observador = 2°,Iluminaciéon = D65,

X,, = 95,047
Y,, = 100.000 (18)
Z, = 108.883

La divisidon de la funcion f(t) en dos dominios se hace prevenir una pendiente infinita en t=0.
Se asume que la funcién f(t) sea lineal para u tiempo t = t; y que coincide con la raiz cubica
detpara t = t,, tanto en valor como en pendiente. En otras palabras, esto se puede expresar
como:

e ¥
*
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1

to/ 3=aty+b (coincicencia en valor) (19)
1 -2 T . (20)
§t0 3=a (coincidencia en pendiente)

El valor de b fue ajustado a 16/116. Las anteriores ecuaciones pueden ser resueltas para gy
to-
(21)

1
a= 56‘2 = 7.787037 ...

to = 63 = 0.008856... (22)

Donde g = 6/29. Nétese que 16/116 = 25/3

2.7.2. Promedio o media de los elementos de la matriz

B = mean2 (A) calcula la media es el valor promedio de un conjunto de datos numéricos,
calculada como la suma del conjunto de valores dividida entre el nimero total de valores en
la matriz A, La media [14].

2.7.3. Distancia euclidiana

La distancia euclidiana entre dos puntos en el plano o en el espacio tridimensional mide la
longitud de un segmento que conecta los dos puntos. Es la forma mas obvia de representarla
distancia entre dos puntos. El Teorema de Pitdgoras se puede utilizar para calcular la distancia
entre dos puntos, por lo tanto. Si los puntos (x1, y1) y (x2, y2) estan en un espacio
bidimensional, entonces la distancia euclidiana entre ellos es[35].

J&x2 —x1)2 + (y2 —y1)2 (23)

Una generalidad de la ecuacion 23 para una matriz, puede ser reescrita como se observa en

la ecuacion 24.

\J
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S
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k
dé ;y = Z(Xik - Xji)? (24)
k=1

2.7.4. Elementos minimos de una matriz

M = min(A), Si A es una matriz multidimensional, entonces min (A) opera a lo largo de la
primera dimensién de la matriz cuyo tamaiio no es igual a 1, tratando los elementos como
vectores. El tamafio de esta dimensidn se convierte en 1, mientras que los tamafos de todas
las demds dimensiones siguen siendo los mismos. Si A es una matriz vacia con la primera
dimensién 0, entonces min (A) devuelve una matriz vacia con el mismo tamafio que A [14].

(e ZE) = argmin(zli(' uk)] (25)
2.8. APRENDIZAJE PROFUNDO

El aprendizaje profundo o deep learning es un tipo de aprendizaje automatico que enseiia al
ordenador a realizar algo natural para el ser humano: aprender a partir de la experiencia.
Consigue llevar a cabo tareas de clasificacion a partir de imdgenes, textos o sonidos
directamente, es decir, a partir de los datos sin depender de ecuaciones o modelos
establecidos [31].

El aprendizaje profundo es especialmente adecuado para aplicaciones de identificacién como
pueden ser el reconocimiento facial, la traduccién de texto o el reconocimiento de voz. Este
tipo de aprendizaje se llama “profundo” por el nimero de capas que tiene la red neuronal.
Mientras una red neuronal tradicional solo constituye de 2 o 3 capas, una red de aprendizaje
profundo puede tener cientos de ellas.

Lo que hace que el aprendizaje profundo sea una tecnologia de vanguardia es su exactitud.
Dicho grado de precisidon es posible especialmente gracias a tres cosas. Una de ellas es el facil
acceso a conjuntos masivos de datos etiquetados, como ImageNet o PASCAL VoC. Otra, que
el poder de la computacién se halla en aumento, ya que existen GPU de alto rendimiento las
cuales aceleran el entrenamiento de datos, sometiendo el tiempo de entrenamiento de
semanas a tan solo horas. Por ultimo, el hecho de que se tenga acceso a modelos
preentrenados, como puede ser AlexNet, facilita la creaciéon de nuevas redes neuronales a
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partir de estos modelos. AlexNet ha sido entrenada con mas de un millén de imagenes en alta
resolucidn para reconocer mil objetos diferentes [36].

2.9. REDES NEURONALES

Las redes neuronales estan compuestas de elementos simples operando en paralelo. Se usan
para llevar a cabo de tareas complicadas en muchas materias, como el reconocimiento de
patrones, identificacion, clasificacidn, lenguaje, visién y control de sistemas.

En la Figura 14, se observa la imagen general de una red neuronal de topologia clasica, la cual
estd compuesta por un conjunto organizado de capas y los pesos de las neuronas son
representados por las flechas que las interconectan entre si. En primer lugar, todas la ANN
cuentan con una capa de entrada de los datos, la cual recibe las caracteristicas xn del patron
a clasificar; seguido a esto se encuentran las capas ocultas, el nUmero de estas capas ademas
del nimero de las neuronas depende del entrenamiento y de la aplicacién para la cual es
usada la ANN. Finalmente, se tiene la capa de clasificacion, la cual arrojara la etiqueta final
del dato clasificado; es importante aclarar que la etiquetas que recibe la red neuronal son
etiquetas binarias y que el nimero de neuronas de la capa de clasificacion depende del
numero de clases en las que estan divididos los datos.[27]

'
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Xq — N Funcién de Estado de
1 T A\ Z ’,> activacién
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entrada

Figura 14. Red neuronal artificial de topologia cldsica, explicacién de la topologia general y
de la neurona como unidad.

Una red neuronal de aprendizaje profundo consta de multiples capas de proceso no lineales:
una capa de entrada, varias capas ocultas y una capa de salida. Las capas estdn
interconectadas a través de neuronas, y cada capa oculta usa como entrada la salida de la
capa anterior. En la Figura 15 se esquematiza la arquitectura de la red [37].
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Figura 15. Representacion grafica esquematizada de una red neuronal[38].

Para entrenar una red neuronal lo principal es seleccionar un conjunto de imagenes
suficientemente grande como para que la red aprenda. Si por ejemplo quisiéramos hacer la
clasificacion de cuatro objetos diferentes, deberiamos conseguir imagenes en las que
aparezca una de las cuatro categorias diferentes de objetos que hayamos seleccionado.

El objetivo es que la red sea capaz de reconocer automaticamente alguno de esos objetos en
una imagen. Las imagenes que serviran para entrenar la red deben estar etiquetadas, ya que
la red comprendera las caracteristicas especificas del objeto en cuestién al asociarlas con la
categoria a la que pertenece. En cada capa de la red neuronal se toman datos de la anterior,
que son transformados y pasados a la siguiente, asi que la red se vuelve cada vez mas
compleja. La red aprende directamente a partir de los datos, por lo que no podremos
influenciar sobre las caracteristicas que esté aprendiendo [38].

2.9.1. Aumento de datos (Data Augmentation)

Data augmentation es la generacidn artificial de datos son técnicas que se utilizan para
aumentar la cantidad de datos agregando copias ligeramente modificadas de datos ya
existentes o datos sintéticos recién creados a partir de datos existentes, Esto nos permite
aumentar tanto en tamafio como en diversidad nuestro set de datos de entrenamiento. Esta
técnica se convirtidé en un estandar de regularizacion, y también para mejorar la performance
y combatir el sobreajuste en CNN [31].

2.10. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las redes neuronales convolucionales se usan a menudo para técnicas de aprendizaje
profundo, especialmente para las que usan imagenes como datos de entrada. Otra
caracteristica de una red neuronal convolucional, que la diferencia del resto, es que sus
neuronas producen resultados correlacionados, mientras que las de otros tipos de redes no
comparten ninguna conexidn, produciendo resultados independientes. Una red neuronal
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convolucional consta de distintos tipos de capas: capas convolucionales, capas de agrupacion
maxima o de acumulacién media y capas completamente conectadas [39].

La arquitectura de una red neuronal convolucional puede varian los tipos y nimero de capas
incluidas, y se seleccionan en funcién precisa de una respuesta categdrica o continua, Por lo
general, la red constara de una capa de entrada, una de salida, diversas capas e intermedias.
Dichas capas pueden dividirse en dos grupos, las capas de deteccién de funciones y las de
clasificacién.

Entre las capas de deteccidn de funciones hallamos tres tipos segun la operacidn que realicen:
convolucién. La primera coloca las imdgenes de acceso a través de un conjunto de filtros
convolucionales, cada uno de los cuales activa ciertas caracteristicas de las imagenes. Las de
agrupacion simplifican la salida ya que realizan un muestreo descendente no lineal para
reducir el numero de medidas sobre los que la red necesita aprender. Por ultimo, permiten
que el entrenamiento sea mas rapido y efectivo de valores negativos a cero y manteniendo
valores positivos. Estas tres sistematizaciones se repiten en decenas o cientos de capas, con
cada una de ellas la red aprende a detectar diferentes caracteristicas [40].

Las redes neuronales convolucionales se inspiran en la estructura bioldgica de una corteza
visual, que contiene disposiciones de células simples y complejas. Se encuentra que estas
celdas se activan en funcién de las subregiones de un campo visual. Estas subregiones se
denominan campos receptivos. Inspiradas en los hallazgos de este estudio, las neuronas en
una capa convolucional se conectan a las subregiones de las capas antes de esa capa en lugar
de estar completamente conectadas como en otros tipos de redes neuronales. Las neuronas
no responden a las dreas fuera de estas subregiones en la imagen.

Estas subregiones pueden superponerse, por lo tanto, las neuronas de una ConvNet producen
resultados correlacionados espacialmente, mientras que, en otros tipos de redes neuronales,
las neuronas no comparten ninguna conexidn y producen resultados independientes.

Ademads, en una red neuronal con neuronas completamente conectadas, la cantidad de
pardmetros puede aumentar rdpidamente a medida que aumenta el tamafio de la entrada.
Una red neuronal convolucional reduce el nimero de pesos con el nimero reducido de
conexiones, pesos compartidos y reduccidn de resolucién.

Una ConvNet consta de varias capas, como capas convolucionales, capas de agrupacién
maxima o agrupacion promedio y capas completamente conectadas.[40][41]
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Figura 16. Redes neuronales convolucionales

2.10.1. Convoluciones

La capa convolucional de las CNN es el factor principal de estas, debido a que permite que se
reciba el patrén puro a clasificar y no caracteristicas extraidas del mismo.

Como su nombre lo indica, la capa convolucional cuenta con una operacién llamada
convolucién. La convolucién es la operacién del célculo del drea bajo la curva del producto
entre dos funciones, una de estas rotada en torno al origen como se ve en la ecuacidn 26, y
en funcién de un tiempo continuo t.

[ee)

() = x(£) * h(t) = f *(Dh(t —)dr (26)

— 00

Contrario a lo anterior, para las aplicaciones de aprendizaje de maquina, la convolucion se
realiza en tiempo discreto y generalmente sobre arreglos multidimensionales; para el caso de
las CNN los arreglos son: segmentos de pixeles de la imagen de entrada
(l(m. n))y el kernel (K(i —m,j —n)), que es el parametro adaptado por el algoritmo de
aprendizaje.

Lo anterior, significa que teniendo en cuenta la ecuacidn 26 se puede hacer el cdlculo de la
convolucién entre los arreglos como una sumatoria del desplazamiento del uno sobre el otro,
sin embargo, no puede ser infinita debido a que los arreglos tienen la obligatoriedad de que
son de dimension finita.
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m n

De esta manera, en la ecuacion 27, se muestra la convolucidon en dos dimensiones para el
procesamiento de datos en las CNN. Para este caso m y n son las dimensiones de la imagen
filas y columnas, respectivamente, y las variables i y j, indican el corrimiento del kernel en
filas y columnas sobre la misma [27]

2.10.2. Filtros espaciales (kernels) aplicarlo en CNN

Recorre toda la imagen de pixel a pixel, y realiza alguna operacion aritmética con un numero
de pixeles vecinos. Al conjunto de estos vecinos se les denomina ventana, la cual podra ser
de 3x3, 5x5,... Son las operaciones que se realizan directamente sobre los pixeles. Se define
una matriz de coeficientes del filtro (mascara, tamafio mxn) los cuales constituirdan pesos
ponderados por los que se multiplicaran los valores originales de pixeles Convolucidn es el
tratamiento de una matriz por otra que se llama “kernel”.

En la Figura 17 se puede ver que dicho kernel se mueve a través de la imagen original, se
define una ventana moévil que contiene un arreglo de factores ponderales. Estos arreglos se
definen como operadores o kernels, cuyo tamafio es normalmente el de un ndmero impar
de pixeles (3x3, 5x5, 7x7, etc) [14].

Matriz s 323 Mariz de 355

Figura 17. Representacion de dos tipos de ventana para filtrado de imagenes.[14]

Por un lado, la propia imagen a la que aspiramos aplicar la convolucién (en forma de matriz,
claro), y otra matriz mas pequefia llamada kernel. Es el efecto de la convolucidn es otra matriz
de las mismas dimensiones que la imagen original. Para deducir la matriz de convolucién
vamos desplazando el kernel por cada uno de los elementos de la matriz principal y hacemos
la suma de los productos de cada uno de los elementos de ambas matrices.
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2.10.3. Capa de normalizacion por lotes (BatchNormalization)

Una capa de normalizacidon por lotes normaliza un mini lote de datos en todas las
investigaciones para cada canal de forma independiente. Para acelerar el entrenamiento de
la red neuronal convolucional y comprimir la sensibilidad a la inicializacién de la red, usa capas
de normalizacién por lotes entre capas convolucionales y no linealidades, como las capas
ReLU.

Para una capa con entradas d-dimensionales x = (x1, x2, ... xd) obtenemos la normalizacién
con la siguiente férmula (con la expectativa de la desviacidon estandar, una media cero,
calculadas sobre un lote B) aplicamos la siguiente normalizacion [31].

x® — E[x®)]
VAR[x(O]

f(k) =

(28)

2.10.4. Capa de agrupacion mdaxima (Max-Pooling)

Una capa de agrupacion maxima realiza un muestreo reducido partiendo la entrada en
regiones de agrupacién rectangulares y calculando el maximo de cada region.

La agrupacion maxima fraccionada es un algoritmo de agrupacion desarrollado que utiliza una
relacidn de agrupacion fraccionaria a diferencia de los enfoques generales de agrupacién
maxima, donde la agrupacion generalmente se realiza en una analogia de enteros. Una
relacidon de agrupacién fraccionada permite una mejor escala de las imagenes y nos permite
traer un mayor numero de capas convolucionales para aprender mejor la imagen a diferentes
escalas. El uso de series pseudoaleatorias agrega aleatoriedad a la operacién de agrupaciény
accede a aprender caracteristicas mas sélidas para la clasificacion [31].

Dada una matriz A podemos definir el proceso de Max-Pooling con una amplitud k y un stride
p como la matriz P(i,j) tal que:

7

max

PN = o AlG—Dp+m(G—Dp+n] (29)

Si fuera mds necesarias mas filas o columnas para el desarrollo del algoritmo se pueden incluir
mas filas y columnas mediante el método de zero-padding [42].
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2.10.5. Capa de abandono (Dropoutlayer)

El abandono es una técnica que se maneja para mejorar el sobreajuste en las redes
neuronales; debe utilizar el abandono inmediato con otras técnicas como la regularizacion L2,
durante el entrenamiento, la mitad de las neuronas de una capa en particular se desactiva.
Esto mejora la generalizacion porque obliga a la capa a aprender con diferentes neuronas.

Estas capas de exclusion normalmente son algunos modelos de aprendizaje profundo usan
Dropout en las capas completamente conectadas, pero también es posible usar Dropout
después de las capas de agrupacién maxima, creando algun tipo de aumento de ruido de
imagen [43].

2.10.6. Capa de probabilidad para todas las clases (softmaxLayer)

Una capa softmax a la entrada se utiliza para la clasificacién de multiples categorias. En
general, para una tarea de clasificaciéon de categoria N, el nUmero de neuronas en la capa
softmax es N. Desde el punto de vista de la teoria probabilistica, la salida de la neurona m-
ésima en la capa softmax es la probabilidad condicional del caso de prueba actual
perteneciente a la categoria m-ésima [44].

2.10.1. Capa completamente conectada (fully connected layer)

Es una capa totalmente conectada en una red convolucional son practicamente un

perceptron multicapa (generalmente un MLP de dos o tres capas) que tiene como objetivo

-1 o (-1

-1 o, . L
mapear el m; mg )me , activacion a partir de la combinacion de capas

diferentes anteriores en una distribucion de probabilidad de clase cada una de las salidas en
la capa anterior estd conectada con un peso a cada una de las neuronas de la capa. [31].

La capa completamente conectada de un vector, se define como:

Sil — 1 es una capa completamente conectada;

mgl—l)

l l l -1
Y =) con 20 = z Wi(j)yi(j ) (30)
j=1
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El objetivo de la estructura completamente conectada es ajustar los parametros de peso

wl.(j.) OWi(,Qr,s para crear una representacidon estocdstica de verosimilitud de cada clase
basada en los mapas de activacién generados por la concatenacién de capas convolucionales,
de no linealidad, rectificacion y agrupacion. Las capas individuales completamente
conectadas operan de manera idéntica a las capas del perceptréon multicapa con la Unica

excepcion de la capa de entrada[45]

2.10.2. Capa de salida de clasificacion (ClassificationLayer)

Una capa de clasificacion computa la pérdida de entropia cruzada para trabajos de
clasificacidn y clasificacién contenida con clases reciprocamente excluyente. La capa deduce
el nimero de clases del tamafio de salida de la capa anterior. Por ejemplo, para especificar el
numero de clases K de la red, incluye una capa totalmente conectada con tamafio de salida K
Yy una capa softmax antes de la capa de clasificacién [31].

2.11. Neural Network Toolbox en MatLab

Para realizar la red neuronal convolucional se ha utilizado Neural Network Toolbox en
MatLab. Esta proporciona comandos simples de MatLab para crear e interconectar las capas
de una red neuronal profunda.

El entrenamiento de un modelo de aprendizaje profundo puede tomar horas, dias o semanas,
dependiendo del tamafio de los datos y la cantidad de potencia de procesamiento que tenga
disponible. Para evitar la necesidad de utilizar tantos datos y activar la creacién de la red
neuronal, se usa una técnica popular como transfer learning. El aprendizaje de transferencia,
toma una red reentrenada y la usa como punto de partida para aprender la nueva tarea que
se requiera. Adaptar una red reentrenada a nuestras necesidades es ademas de mas rapido,
mas posible que construir y preparar de cero una nueva red. La red destinada ya ha aprendido
un amplio conjunto de tipos que puede utilizar en el nuevo entrenamiento con nuestro
conjunto de datos [45].
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Actualmente existen tres opciones de computacion, y es conveniente para el modelo que se
esté ejecutando también es una pieza clave en el trabajo. Estas iniciativas son: basada en GPU
y basada en la nube, es la opcidn mas simple y disponible, recomendado solo para ejemplos
simples utilizando una red destinada. El uso de una GPU reduce el tiempo de preparacién de
la red de dias a horas. El calculo de la GPU basado en la nube no necesita que se compre ni
configure el hardware [45].

2.12. Red neuronal de regresiéon generalizada (GRNN)

La red neuronal de regresidon generalizadas, se utiliza a menudo para la aproximacion de
funciones. Se ha demostrado que, dado un nimero suficiente de neuronas ocultas, los GRNN
pueden aproximarse a una funcién continua con una precisién arbitraria [46]. GRNN se puede
considerar como una base radial normalizada Red de funcién (RBF) que tiene una capa de
base radial y una capa lineal especial. Estas unidades RBF se denominan kernels. y suelen ser
funciones de densidad de probabilidad como la Gaussiano.

Los pesos ocultos a la salida son solo el objetivo valores, por lo que la salida es simplemente
un promedio ponderado de los valores objetivo de casos de entrenamiento cercanos al caso
de entrada dado. La primera capa es como una red RBF con tantas neuronas ya que hay
vectores de entrada / destino. Elegir el pardmetro de dispersion de la capa de base radial
determina el ancho de un drea en el espacio de entrada, a la que cada neurona responde. La
propagacion debe ser lo suficientemente grande como para que las neuronas responden
fuertemente a regiones superpuestas del espacio de entrada.

Si la propagacion es pequefia, el RBF es muy pronunciado, por lo que la neurona con el vector
de peso mas cercano a la entrada tendra una produccién mucho mayor que otras neuronas.
La red tiende a responder con el vector objetivo asociado con el vector de entrada de disefio
mas cercano. A medida que la propagacidn se hace mas grande, La pendiente de RBF se vuelve
mas suave y varias neuronas pueden responder a un vector de entrada. La red entonces actua
como si estuviera tomando un promedio ponderado entre los vectores objetivo cuyo disefio
los vectores de entrada son los mas cercanos al nuevo vector de entrada. [47]
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2.12.1. Arquitectura de red de funcion de base radial

Input Radial Basis Layer Linear Layer
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Figura 18. Arquitectura de RBF [46]

a} = radbas (|[LWYt —pl|lb}) (32)

a? = purelin (LW?%'a* + b?) (33)

a} es i elemento de a' donde ;W' es un vector hecho de la it" fila de IW ' [46]
Donde:

R= numero de elementos en el vector de entrada

S1= nimero de neuronas en la capa 1

$2=namero de neuronas en la capa 2

2.12.2. Arquitectura de red neuronal de regresion generalizada

Input Radial Basis Layer Special Linear Layer

N N7 A
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a} = radbas (||LlW't —pl|lb}) (34)

a? = purelin (n®) (35)

a} es i" elemento de a' donde I;W ! es un vector hecho de la i*" fila de IW[46]
Donde:

R= N° de elementos en el vector de entrada

Q= N° de neuronas en lacapa 1

Q= N° de neuronas en la capa 2

Q = nimero de pares de entrada / destino

2.12.3. Matriz de confusién

La Matriz de Confusion, también llamada tabla de contingencia es una herramienta que nos
muestra el desempefio de un algoritmo de clasificacion, describiendo cémo se distribuyen los
valores reales y nuestras predicciones, y también son métricas mds intuitivas y sencillas que
se utiliza para encontrar la precisidon y exactitud del modelo. Se utiliza para el problema de
clasificacidon donde la salida puede ser de dos o mas tipos de clases.

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos. Positivos

Falsos Verdaderos
MNegativos Negativos

VALORES REALES
Figura 20. Matriz de confusion

La fila Positive son aquellos elementos que han sido clasificados como positivos, y la fila
Negative son los que han sido clasificados como negativos. Por otro lado, la columna Positive
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son los que, en realidad, son positivos, y la columna Negative los que, en realidad, son
negativos (téngase en cuenta que los conceptos de "positivo" o "negativo" son
completamente arbitrarios).[48]
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3. ELEMENTOS DEL AMBIENTE DE TRABAJO, ENSAYOS Y
ADQUSICION DE DATOS

En este capitulo se describirdn los diferentes ambientes de trabajo desarrollados y los
distintos elementos que componen cada ambiente, esto con la finalidad de proporcionar al
lector una perspectiva mas especifica del espacio de trabajo.

3.1. Elementos del ambiente de trabajo

Los elementos usados para crear el ambiente como simil al juego Craps con la finalidad de
realizar los respectivos ensayos y la adquisicién de datos (Imagenes del espacio de trabajo)
son:

3.1.1. Tripode

El mecanismo usado para sostener el dispositivo Android con cadmara corresponde a un
tripode marca Beston modelo 3110A con las siguientes caracteristicas:

v" Hecho a base de aluminio, Duradero y Resistente

Cabeza L : Plastico

Altura maxima: 105 cm

Altura minima: 35 cm

Peso: 580 g

Patas ajustables ideales para ubicar en superficies irregulares
Plataforma vertical de 90°

SRR N NE NN

Nivelador horizontal para unas mejores fotos y videos.
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v" Piernas de liberacién rapida con seguros antideslizantes en pies plasticos ajustables.

El mecanismo utilizado dentro del entorno de trabajo se muestra en la Figura 21.

Figura 21. Tripode usado.

3.1.2. Tapete
Para poder representar el juego Craps se usé un tipo de papel fotografico mate y asi obtener
el entorno de trabajo; Las dimensiones de este tapete son de 90x45cm, como se observa en

la Figura 22.

1eq ssed ) uog

INIT SSVd

PASS LINE

Figura 22. Tapete en el entorno de trabajo
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3.1.3. Luz

La luz usada para iluminar el entorno de trabajo es un tubo led tipo lineal de marca ENERLUX,

tiene las siguientes caracteristicas:

v

ASRNENIEN

Referencia : E-TLT818G13P

18W Lumenes: 1600 Lm +15%

Vida util: 30.000 horas

Voltaje: 100-240v 50/60Hz
Temperatura de color: 6000K — 6500K

Un ejemplo del tubo led utilizado dentro del entorno de trabajo corresponde al observar en

la Figura 23.

Figura 23. Tubo led 18W [49].

3.1.4. Dispositivo Android y 10S con camara

El dispositivo Android usado para adquirir las imagenes fue Moto G7 POWER ya que permite
mayor alcance de adquisicidon de imagenes; su resolucidn de lente o de camara trasera es de

mayor alcance a comparacion con otros dispositivos, tiene las siguientes caracteristicas:

v" PROCESADOR: Snapdragon 632

v" CAMARA TRASERA: 12 megapixeles /2.0, PDAF, flash LED
v BATERIA: 5.000 mAh con Turbo Charge

v" SOFTWARE: Android 9 Pie

Un ejemplo del dispositivo Android con cdmara, como en este caso es Motorola G7 Power

utilizado dentro del entorno de trabajo para la adquisicidn de imagenes corresponde al

observar en la Figura 24.

D&5 is member of
Rafad 4
*
* *
* Kok
g K

* e

THE INTERNATIONAL CERTIFICATION NETWORK

Formando lideres para la construccion de un
"o nuevo pais en paz

57

rigonteg

Coltipies




Universidad de Pamplona
Pamplona - Norte de Santander - Colombia
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750 - www.unipamplona.edu.co

Figura 24. Motorola G7 Power

El dispositivo 10S usado para adquirir videos fue IPHONE X ya que permite mayor resolucién
de lente o de camara trasera es de mayor alcance a comparacién con otros dispositivos en
camara lenta (1080p a 120 o 240 FPS) estos nos permiten mayor uso para la prediccion del
resultado del juego, tiene las siguientes caracteristicas:

v RESOLUCION DE CAMARA TRASERA: 2.436 x 1.125 pixeles
PROCESADOR: Apple A1l Bionic

ALMACENAMIENTO: 64/256 GB

CAMARA TRASERA: 12 megapixeles /2.0, PDAF, flash LED
BATERIA: 2.716 mAh

VIDEO A CAMARA LENTA: 2.716 mAh

NSRRI NRN

Un ejemplo del dispositivo 10S, como en este caso es IPHONE X utilizado dentro del
entorno de trabajo para la prediccion del resultado corresponde al observar en la Figura
25.

Figura 25. IPHONE X
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3.2. Ambiente de trabajo

El total de ambientes probados durante el desarrollo del proyecto son tres, de los cuales el
ultimo es usado para ser aplicado en el proyecto (Obsérvese Figura 26). Con la finalidad de
explicar al lector la decisién de trabajar con el ultimo ambiente acd expuesto, se presentan a
continuacion argumentos que relacionan cada ambiente con sus ventajas y desventajas.

Figura 26. Ambiente aplicado durante el proyecto.

3.2.1. Primer ambiente de trabajo

En este primer entorno de trabajo se obtuvo inconvenientes como la posicién del tripode
sobre la mesa como se puede ver en la Figura 27, ya que la disposicidon de este no era la mas
adecuada, porque obstruia la visualizacién del entorno de trabajo por lo tanto no se pudo
adecuar para el dispositivo movil con sistema operativo Android y se dificultaba mas para la
adquisicion de imagenes.
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Figura 27. Primer entorno de trabajo

Una de las dificultades del primer entorno de trabajo se puede ver en la Figura 28, como se
nombraba anteriormente la posicion del tripode no era la mas adecuada ya que obstruia la
zona del juego y por lo tanto al momento de adquirir la imagen y hacer la segmentacién se
pierde parte de la informacién, como se puede ver en la Figura 28 a) hay un objeto, el cual
era una de las patas del tripode y en la Figura 28 b) se observa un dado y una de las patas del
tripode, la posicion del tripode en espacio de trabajo no era la mas adecuada.

(a) (b)

Figura 28. Problemas de segmentacion del primer entorno de trabajo
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3.2.2. Segundo ambiente de trabajo

En este segundo entorno de trabajo se tuvo dificultades ya que se cambié de lugar de trabajo,
uno de ellos es la ubicacidn del tapete para dar solucién a este problema se ubicé el tapete
sobre una superficie plana, pero la posicion de la luz esta se reflejaba sobre el tapete y no

permite una buena segmentacion del resultado obtenido por el dispositivo mévil con sistema
operativo Android como se puede ver en la Figura 29.

Figura 29. Segundo entorno de trabajo

Una de las dificultades del segundo entorno de trabajo se puede ver en la Figura 30, como se
nombraba anteriormente la posicidon de la luz no era la mdas adecuada ya que esta incidia
sobre la zona de trabajo, y dificultaba mas el proceso al hacer la segmentacién de la imagen.

(a)

(b)
Figura 30. Problemas de segmentacidon del segundo entorno de trabajo a) deformacion del
objeto, b) baja definicidn en el recorte
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3.2.3. Tercer ambiente de trabajo

En este tercer y Ultimo entorno de trabajo se solucionaron todos los inconvenientes de los
dos anteriores, como la posicidn del tripode, en este caso el tripode se suspendié sobre el
tapete y asi poder sujetar nuestro dispositivo mévil con sistema operativo Android, el tapete
se ubicd sobre una superficie plana, igualmente la posicién de la luz esta se suspendid a un

costado del entorno de trabajo y asi asegurando que la luz no reflejara sobre el tapete como
se puede ver en la Figura 31.

(c) (d)

Figura 31. Tercer entorno de trabajo a) superficie de trabajo, b) luz del entorno de trabajo,
c) tripode encargado de sostener el dispositivo de adquisicién, d) entorno de trabajo

Solucionado los inconvenientes anteriormente mencionados, este fue seleccionado como el
entorno de trabajo y la segmentacién final se puede ver en la Figura 32.
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Figura 32 Segmentacién de dados del tercer entorno de trabajo
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4. CAPTURA, PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE
LOS DATOS DE INTERES

Esta fase estd dedicada a describir el proceso que se realizd para identificar los objetos por su
campo de color, inmersos en la imagen, esto, con la finalidad de detectar la posicidn en
coordenadas (x,y) de los dados en la imagen para su respectiva extracciéon o recorte. Este

capitulo estd dividido en dos secciones,

la

4.1. Diagrama de flujo de la metodologia usada

recoleccion de datos

recolectados.

La Figura 33 presenta un bosquejo del algoritmo desarrollado para la segmentacion de
objetos de una imagen mediante su representacidn en el espacio de color en [*a*b*.
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L Seleccion de regiones muestra

Calculo de los colores de
muestra en el espacio de color
L*a*b* para cada region

p
- conversion del espacio de

color sRGB a L*a*b*
.

p
- Distancia euclidiana

Clasificar cada pixel usando la - La minima distancia de

regla del vecino mas cercano un pixel respecto a un

marcador de color

I X

Mostrar los resultados de la
clasificacién del vecino mas
cercano

Mostrar los valores 'a*'y 'b*" , .
. - matriz de etiquetas
de los colores etiquetados

Datos retornados

Figura 33. Metodologia del capitulo 4

4.2. Recoleccion de datos

Las imagenes del ambiente de trabajo se adquirieron mediante una rutina de 1200 iteraciones
por sesién (3600 en 3) utilizando comunicacién TCP/IP con el servidor de camara web
inicializado en un celular con sistema operativo Android a través de la aplicacién IP Webcam;
esta rutina se encontraba condicionada al momento de realizar el cambio entre una iteracion
y otra, dado que dependia crucialmente de una entrada manual (Presione una tecla) descrita
como una bandera que representaba el estado final del lanzamiento de los dados.

No fue una tarea facil el proceso de adquisicion de imagenes dado que hubo problemas al
momento de segmentarlas por color (revise “Conjunto de pasos para procesamiento y
analisis”); esto se debia principalmente a que con el conjunto de imagenes, las cuales constan
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de alrededor de 3600 imdagenes divididas en tres sesiones distintas, donde en cada sesién se
variaba en el tipo luz usada (ya sea esta artificial o ambiente), se cambiaba la posicién de la
luz y se ubicaba la camara respecto al tapete de diferente forma, no se lograba alcanzar una
segmentacion adecuada de los datos de interés, por lo tanto se optd por uniformizar el color
de los dados, solucionando asi el problema de segmentacién; Una muestra del tipo de imagen
problema es ilustrada en la Figura 34.

Figura 34. Imagen tipo problema.

Y una muestra del tipo de imagen solucidn es ilustrada en la Figura 35,

Figura 35. Imagen tipo solucidn.

La recoleccidn de datos, aparentemente la tarea mas sencilla del trabajo, fue una de las mas
agotadoras. Aunque en una primera instancia parecia que no seria necesario mucho esfuerzo
para realizarla, resulté convirtiéndose en un desafio que claramente fue solucionado a
cabalidad.

Cuando se inicid el trabajo, el objetivo era recolectar pocas imagenes que describieran las
posibles posiciones de los dados, inicialmente tomé un total de 40, sin embargo, en el proceso
de segmentacién desarrollado de manera heuristica se evidencio que era necesario tomar un

conjunto mayor de imagenes en todos los posibles esquemas de posicionamiento de los
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dadosy en lo posible con variaciones finas de iluminacién, contraste y color; esta metodologia
fue aplicada, y el resultado es una pequefiia base de datos con imdagenes de tipo solucién con
un total de 1200 imagenes.

4.3. Conjunto de pasos para procesamiento y analisis de los datos

A continuacidn, se muestra como identificar los diferentes colores sobre el tapete analizando
el espacio de color L*a*b*, precisando claro esta, en el color de los dados, finalmente se
presenta un ejemplo del tipo de variable de retorno tras ejecutar este conjunto de pasos.

4.3.1. Paso 1: Adquirir la imagen

Inicialmente se lee una imagen mediante comandos de Matlab a través de una solitud TCP/IP
al servidor cdmara inicializado en el dispositivo Android, esta imagen se encuentra en formato
.jpg y es procesada por Matlab como una imagen RGB tipo Uint8. Una muestra del tipo de
imagen extraida mediante Matlab es apreciada en la Figura 36.

PASS LINI

Figura 36. Imagen RGB capturada.

4.3.2. Paso 2: Definir el numero de colores muestra en el espacio de color RGB

Si se observa con detenimiento en la Figura 36 se pueden apreciar 6 colores principales en la
imagen: el color de fondo (verde), el blanco, el negro, el naranja, el amarillo y el rojo.
Ciertamente identificar cada color de forma visual es una tarea muy sencilla para un ser
humano, de modo que se toma ventaja de tal conocimiento explicito para cuantificar estas
diferencias visuales mediante el espacio de color L*a*b* (también conocido como CIELAB o
CIE L*a*b*). El espacio de color L*a*b* se deriva de los valores triestimulos CIE XYZ. El espacio
L*a*b* consiste en una luminosidad 'L*' o capa de brillo, una capa de cromaticidad 'a*' que
indica donde cae el color a lo largo del eje rojo-verde y una capa de cromaticidad 'b*' que
indica dénde cae el color a lo largo el eje azul-amarillo.
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4.3.3. Paso 3: Seleccion de regiones muestra
Para realizar este paso, se trata la imagen de la Figura 37 mediante un bucle de tamafio igual
al nimero de colores previstos para ser clasificados, en este caso un total de 6; de modo que,

una pequefia region de muestra se extrae en cada iteracidn y es etiquetada segun el color
que corresponda.
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Figura 37. Regiones muestreadas para los diferentes colores 1. amarillo, 2. blanco, 3. rojo,
4.verde, 5. negro y 6. naranja de la Figura 36.

Figura 38. Regiones muestreadas para los diferentes colores a) rojo, b) amarillo, c) naranja,
d) verde, e) blanco y f) negro de la Figura 37.

DQ5 is member of:
el 3
*

*
* x
*

x***

Formando lideres para la construccion de un

e
Oongng 4o

NTCGP

nuevo pais en paz

Cenmpcst® rigonteg Srigontes

150 9001

THE INTERNATIONAL CERTIFICATION NETWORK




Universidad de Pamplona
Pamplona - Norte de Santander - Colombia
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750 - www.unipamplona.edu.co

Un ejemplo de las seis muestras obtenidas para una misma imagen es ilustrado en la Figura
38, las cuales explican los colores de interés segln la regién polinomial trazada por color.

4.3.4. Paso 4: Calculo de los colores de muestra en el espacio de color L*a*b* para

cada region
Para realizar el cdlculo de los colores muestra o marcadores de color, se realiza la conversion
del espacio de color sRGB al L*a*b* de la imagen de la Figura 36, luego se toman las
componentes a*b* descritas por las regiones o coordenadas trazadas previamente y se
calcula el valor medio de cada regidn extraida. Estos valores sirven como marcadores de color
en el espacio 'a*b*', la Tabla 5 presenta los marcadores de color obtenidos, resultado de los

calculos realizados.

&=3 table

Colores a b

"red!' 47.77T 38.144
"yellow" -16.327 59.754
"orange" 22.507 46,538
"green' -25.077 24.455
"white' -0.73289 2.7916
"black' 3.2322 2.4852

Tabla 5. Marcadores de color en el espacio L*a*b*

4.3.5. Paso 5: Clasificar cada pixel usando la regla del vecino mds cercano

Dado que cada marcador de color ahora tiene un valor 'a*' y un 'b*'. Se procede a clasificar
cada pixel en la imagen original convertida al espacio de color L*a*b*, para ello se calcula la
distancia euclidiana de cada pixel de la imagen respecto a cada marcador de color. La minima
distancia de un pixel existente entre un marcador de color especifico determina cuanta
semejanza existe entre ambos datos. Por ejemplo, si la distancia entre un pixel y el marcador
de color rojo es la mds pequefia, el pixel se etiquetaria como un pixel rojo, lo cual favorece la
segmentacion de los dos objetos de interés que son los dados.

4.3.6. Paso 6: Mostrar los resultados de la clasificacion del vecino mds cercano

La matriz de etiquetas obtenida tras aplicar el minimo entre cada pixel y los diferentes
marcadores de color presentes en la imagen original, permite desarrollar la segmentacién
deseada por color de objeto, tal como se observa en la Figura 39.
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COMt COMI

(a) (b)

(c)

g s

f
Figura 39. Segmentacién de objetos por colo(r, a)1) rojo, b) amarillo, c) naranja, d) verde, e)
blanco y f) negro, respectivamente.

4.3.7. Paso 7: Mostrar los valores 'a*'y 'b*' de los colores etiquetados.

La matriz de etiquetas a clasificar para representacion en el espacio de color L*a*b* es
mostrada en la Tabla 6, donde para rojo el color asignado a nivel de plot es rojo, para amarillo
el color asignado a nivel de plot es amarillo, para naranja el color asignado a nivel de plot es
azul oscuro, para verde el color asignado a nivel de plot es verde, para blanco el color asignado
a nivel de plot es azul celeste y para negro el color asignado a nivel de plot es negro.
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6x2 table
Colores Etigueta color
"red" r'
'yellow' ty'
'orange' B
'green’ gt
"white" ot
'black' "k

Tabla 6. Relacidn color - etiqueta

Como se puede observar en la Figura 39 la clasificacién del vecino mds cercano es muy
efectiva, dado que separaron las diferentes poblaciones de colores con un porcentaje de error
observable muy pequefio.

Una representacion en el espacio trazable 'a*'y 'b*' de los pixeles que se clasificaron se ilustra
en la Figura 40 en colores separados y de acuerdo a las etiquetas de color de la Tabla 6.

Scatterplot of the segmented pixels in 'a"b™ space

R

'b* values

" values

Figura 40. Segmentacion de color obtenida para la Figura 36 en el espacio 'a*'y 'b*'

Si observa a detalle la Figura 40 son apreciables los diferentes agrupamientos de color o
cluster obtenidos seglin marcador de color definido o centroide para el caso de estudio que
se presenta en la Figura 36.

4.3.8. Paso 8: Zona de interés.

Este procedimiento retorna Unicamente una imagen binaria que representa el
posicionamiento de los dados la cual es ilustrada en la Figura 41.
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BW Positicning Image

Figura 41. Imagen de posicionamiento BW del objeto de interés

Mediante los pasos anteriores se garantiza la deteccidn de la posiciéon de los dados en el
tapete o superficie de trabajo con un porcentaje de efectividad aproximado a 100%, para la
base de datos usada de 1200 imagenes, esto facilita la extracciéon o recorte de los dados
mediante una comparacién entre una imagen binaria como la de la Figura 41 que representa
el posicionamiento y la imagen original en RGB.
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5. CLASIFICACION DEL RESULTADO DE LOS DADOS

Esta fase estd dedicada a describir la metodologia aplicada para identificar el resultado
obtenido por un jugador, tras lanzar los dados sobre el ambiente simil al juego Craps. Este
capitulo esta dividido en tres secciones, la primera corresponde al tratamiento que se le
realiza a la imagen obtenida del capitulo CAPTURA, PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE LOS
DATOS DE INTERES, la segunda explica la construccién y configuracién de la red utilizada para
la clasificacidon del resultado de los dados y la ultima describe el proceso de entramiento y los
resultados obtenidos.

5.1. Postratamiento de la imagen binaria y recortes

Si se observan las imdagenes presentes en la Figura 43 todas comparten un mismo problema
de interpretacién y es que para cualquiera de ellas al momento de verificar el conteo de
numeros de objetos presentes se pueden apreciar un total de tres cuando realmente el
numero de dados presentes es dos, esto supone un problema (Para efectos del documento
este problema recibe el nombre de Error de Segmentacion 1).

(a) (b)

Figura 42. Tipos de imagenes binarias del Error de segmentacidn 1.
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(c) (d)
Figura 43. Continuacién de la Figura 42, Tipos de imagenes binarias del Error de
segmentacién 1.

Por lo tanto, se hace extremadamente necesario garantizar que solo se perciban dos objetos
después de preprocesar las imdgenes mediante el inciso Conjunto de pasos para

procesamiento y analisis de los datos.

Dentro del procesamiento de imdgenes existen técnicas que permiten, sin deformar la
informacidn en la imagen binaria, agrupar o desagrupar objetos cercanos entre si, este tipo
de técnicas son aplicadas para evitar el (Error de segmentacion 1), cabe aclarar que ciertos
procesos de los enumerados a continuacion han sido configurados de manera heuristica,

1. Operacion de llenado por inundacién en pixeles de fondo,
2. Cierre morfoldgico con elemento estructurante tipo rectangulo de 7x7,

3. Remocién de pequeios objetos con menos de 30 pixeles,

4. Dilatacion de los objetos en la imagen con elemento estructurante tipo rectangulo de

5x5.

Al finalizar todas las operaciones enumeradas, se soluciona por completo el Error de
segmentacién 1, tal como se observa en la Figura 44.

(b)

(a)

Figura 44. Primera solucién (Error segmentacion 1).

Aunque en efecto el (Error de segmentacién 1) fue solucionado, se presenta un segundo
problema cuando los dos objetos de interés se encuentran muy cercanos o alcanzan a
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conectarse entre si formando un Unico objeto), tal y como se observa en la ,(Para efectos del
documento este problema recibe el nombre de Error de Segmentacién 2).

(c) (d)

Figura 45. Tipos de imagenes binarias del Error de segmentacién 2.

A razéon de esta situacidn, se ve en la necesidad de considerar una segunda etapa que
garantice que se perciban minimo dos objetos después de solucionar el Error de
segmentacion 1, para ello se dispone de la siguiente metodologia.

1. Adquisicion de la imagen binaria obtenida mediante el inciso Conjunto de pasos para
procesamiento y analisis de los datos.
Operacién de llenado por inundacion en pixeles de fondo,
Apertura morfoldgica con elemento estructurante tipo rectangulo de (gr x gr) a
través de un bucle con gr enrango 1 A 18,

4. Remocion de pequefios objetos con menos de 30 pixeles,

5. Dilatacién de los objetos en laimagen con elemento estructurante tipo rectangulo de
5x5.

Al finalizar todas las operaciones enumeradas, se soluciona por completo el Error de
segmentacion 2, tal como se observa en la Figura 46.

(a)  (b)

Figura 46. Segunda solucion (Error segmentacion 2).
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Es observable que a través de la solucidon propuesta en la Figura 46 se separan en dos objetos
este conjunto de elementos interconectados; no obstante, el proceso de apertura
morfoldgica para casos como el observado en la Figura 47, es demasiado rudo al realizar la
segmentacion; situacién que se ve reflejada al momento de extraer en la imagen RGB la zona
de interés descrita por la imagen binaria (Para efectos del documento este problema recibe
el nombre de Error de Extraccion 1)

(a) (b)

Figura 47. Caso, Error de extraccién 1.

Este ultimo error presentado, puede ser solucionado modificando el constructor de
propiedades de los objetos presentes en una imagen binaria tras ser etiquetados vy
caracterizados mediante, su centroide, drea y cuadro delimitador de contorno, para esto solo
basta con identificar las dimensiones de cada objeto y mediante un umbral, en este caso,
obtenido de manera heuristica de tamafio menor a 35, redimensionar el cuadro delimitador
de contorno.

Un ejemplo de lo que sucede es descrito por la Figura 48, donde si se observa a detalle, en la
imagen de la izquierda el cuadro delimitador de contorno (CDC) al no ser modificado este
omite informacién importante del dado 1, mientras que el CDC modificado conserva la

informacidn requerida del dado 1.

3
(b)

Figura 48. Solucion (Error de extraccion 1), a) CDC sin modificar, b) CDC modificada.

(a)

Aplicando cada solucidon segun el tipo de error ya sea de segmentacidn o extraccién es posible
afirmar que en efecto se cuenta con las coordenadas delimitadoras de objeto que permitiran
realizar el recorte de la zona de interés que corresponde a la localizacion de los dados en la
imagen RGB, un conjunto de ejemplos de los tipos de recortes realizados puede ser
verificados en la Figura 49.
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Figura 49. Estilo de los recortes obtenidos.

Definido el proceso secuencial de tratamiento de las imagenes para el recorte de los datos de
interés, se realiza el proceso de clasificacién y almacenamiento de los recortes de forma
manual, en esta etapa de la base de datos construida inicialmente (un total de 1200 imagenes)
se tomd el 40% para ser etiquetadas una por una de manera supervisada mediante una
entrada por teclado, construyendo de esta manera un vector de 1000 etiquetas y una variable
tipo 4D (filas, columnas, profundidad, numero de imagenes) de 1000 dimensiones que
contiene en cada posicién de una imagen, todo esto con la intencién de entrenar las
arquitecturas de redes CNN descritas a continuacion.

El mismo procedimiento fue realizado con el 60% de los datos restantes, obteniendo por lo
tanto un vector de 1400 etiquetas y una variable tipo 4D (filas, columnas, profundidad,
numero de imagenes) de 1400 dimensiones, que se usaran como datos de testeo validacion.

5.1.1. Seleccion del tamaio de foto estandar

Las fotos deberan ser redimensionadas antes de ser ingresadas al clasificador, tanto para
entrenamiento como testeo, de esta manera se garantiza que todas las imdgenes tengan la
misma forma.

Hay muchas maneras de lograr esto, aunque la mas comun es una simple operacién de
cambio de tamafio que estirard y deformara la relacion de aspecto de cada imagen y la forzara
a adoptar la nueva forma. Para esto se cargan todas las fotos, se observa la distribucion de
los anchos y alturas de cada una y por ultimo se define un nuevo tamaio de foto que refleje
mejor lo que es mas probable que se observe durante la puesta en practica del clasificador.

De modo que, partiendo de la premisa de que por lo general los recortes se encuentran en
un rango entre los 40 y 70 pixeles para cualquiera de sus dos ejes se selecciona un tamafio de
imagen de 28x28 considerando que, entre mas pequefia sea el tipo de imagen de entrada a
la CNN mas rapido es posible entrenar el modelo de CNN.
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5.2. Creacion y configuracién de la red

Durante el desarrollo del proyecto se probaron diferentes enfoques con la finalidad de
implementar un sistema de clasificacion multiclase, sin embargo técnicas de baja complejidad
como filtros pasa alta, filtros adaptativos, ecualizacién del histograma y filtros HSV, no fueron
muy adecuados para abordar el problema base del proyecto el cual a groso modo consiste en
identificar 6 posibles clases o caras de un dado que se encuentra sometido a variaciones finas
de luminosidad, contraste e intensidad y sobre todo bajo perspectivas observables no
estandarizadas, es decir rotaciones, deformaciones, escalamientos, espejos en ambos ejes y
reflexion luminica, un ejemplo del tipo de situacion aqui descrita es observada en la Figura
50.

Figura 50. Muestra del numero 6 y sus diferentes variaciones.

En funcidn del comportamiento de los datos de entrenamiento registrados, se elige el uso de
CNN (Redes Neuronales Convolucionales) como la técnica de inteligencia artificial que ha de
asegurar una clasificacién robusta de un conjunto de datos multiclase.

Una vez identificados los datos de entrenamiento y la técnica de inteligencia artificial para
clasificacidn a usar, se procede a configurar las distintas redes que se evaluaran a lo largo del
proyecto, para ello se proponen 3 arquitecturas.

Las arquitecturas propuestas a continuaciéon estan configuradas con los siguientes
pardmetros. Tamafio de la imagen en altura (H=28), ancho (W=28) y canales de profundidad;
el nimero de filtros que se pueden aprender (F=[32, 64, 128]); el tamafio del lote (B) (por
defecto 128), el tamario del filtro (S=[3 3]) y por ultimo el nimero de clases deseadas como
parametro (C=6).

5.2.1. Arquitectura CNN #1

En esta subseccidn, se presenta en la Figura 51 un modelo de red neuronal convolucional de
referencia para el conjunto de datos de las caras de dos dados.

TCOP T
A
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RGB image input Bx28x28x3

Convolution 2D Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Batch Normalization Bx(W-S+1)x(H-5+1)xF

RelU Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Fully Connected BxC
Softmax BxC
classificationLayer BxC

Figura 51. Primera arquitectura CNN configurada F = 32.

Este modelo se considera dentro del proyecto como base de referencia, ya que representa un
rendimiento minimo comparable con otras arquitecturas aca dispuestas, por lo tanto, se hace
uso del mismo como base de estudio y mejora.

Dado que en efecto no existe una metodologia clara en la manera que se debe construir una
CNN, se verifica en la literatura que arquitecturas son similares a la ilustrada en la Figura 51,
encontrando que un buen punto de partida son los principios arquitecténicos generales de
los modelos VGG y esto se debe a que lograron el maximo rendimiento en la competencia
ILSVRC 2014 y porque la estructura modular de la arquitectura es facil de entender e
implementar (Para obtener mas detalles sobre el modelo VGG, consulte el documento [50]).
La arquitectura VGG implica apilar capas convolucionales con pequefios filtros de 3 x 3
seguidos de una capa de agrupacién maxima. Juntas, estas capas forman un bloque, y estos
bloques se pueden repetir donde el nimero de filtros en cada bloque aumenta con la
profundidad de la red, como F = [32,64,128,256] para los primeros cuatro bloques del
modelo. El Padding se utiliza en las capas convolucionales para garantizar que las formas de
alto y ancho de los mapas de caracteristicas de salida coincidan con las entradas.
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5.2.2. Arquitectura CNN #2

RGB image input Bx28x28x3

Convolution 2D Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Batch Normalization Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

RelLU Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Max Pooling 2D Bx(W-S+1)/2x(H-S+1)/2xF

Convolution 2D Bx(W-S+T)x(H-S+1)xF

Batch Normalization Bx(W-S+T)x(H-S+1)xF

RelLU Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Fully Connected BxC
Softmax BxC
BxC

classificationLayer

Figura 52. Segunda arquitectura CNN configurada con F=[Bloque VGG1 = 32, Bloque VGG2 =
64].

Para todas las arquitecturas de CNN mostradas durante el documento se usa la funcién de
activacion RelLU y se inicializa el peso He, practicas muy recomendadas al momento de
procesar imagenes; ademas, dado que la clasificacion es multiclase, es decir 6 posibles tipos
de caras, se procede a utilizar la funcién de activacién Softmax en la capa de salida, tal como
se observa en la Figura 52.

Tras realizar algunas pruebas con la versiéon de la Figura 52 que contiene un bloque del modelo
VGG mas que el de la Figura 51, los resultados obtenidos no eran muy concluyentes, asi que
se aumentaron las capas convolucionales de la red tal como se prevé en una arquitectura VGG
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5.2.3. Arquitectura CNN #3

RGB image input Bx28x28x3

Convolution 2D Bx(W-S+1)x(H-5+1)xF

Batch Normalization Bx(W-S+1)x(H-5+1)xF

RelU Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Max Pooling 2D Bx(W-S+1)/2x(H-5+1)/2xF

Convolution 2D Bx(W-5+1)x(H-S+1)xF

Batch Normalization Bx(W-S+1)x(H-5+1)xF

RelLU Bx(W-S+1)x(H-5+1)xF

Max Pooling 2D Bx(W-S+1)/2x(H-5+1)/2xF

Convolution 2D Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Batch Normalization BX(W-S+1)x(H-S+1)xF

ReLU Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Fully Connected BxC
Softmax BxC
BxC

classificationLayer

Figura 53. Tercera arquitectura CNN configurada con F = [Bloque VGG1 =
32,Bloque VGG2 = 64, Bloque VGG3 = 128].

La diferencia presente en la arquitectura de la Figura 53 respecto a la de la Figura 51 es que
se pasa de considerar un bloque VGG a considerar 3. Los resultados mejoraron, pero aun asi
se buscd hacerla mds eficiente. Para esto se ocuparon técnicas como Dropout vy
DataAugmentation.
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5.3. Entrenamiento y resultados

Los resultados obtenidos con las tres arquitecturas descritas anteriormente y las posibles
mejoras mencionadas para la ultima arquitectura se encuentran en esta seccién.

5.3.1. Conjunto de datos

Las arquitecturas descritas anteriormente se han probado con la base de datos de 1200
imagenes recortadas y procesadas mediante la seccidon Postratamiento de la imagen binaria
y recortes, de esta base de datos se tomaron el 40% es decir 500 imagenes para el proceso
de entrenamiento de cualquiera de las tres arquitecturas y el 60% restante es decir 700
imagenes son usadas para probar cada arquitectura y verificar los criterios de evaluacién de
la siguiente seccidn, recuérdese que por cada imagen tomada de la base de datos se obtienen
dos recortes que representan el resultado de cada dado.

5.3.2. Criterios de evaluacion

Para evaluar los resultados en funcidon de cada arquitectura, se han tenido en cuenta dos
criterios de evaluacidon uno general y otro especifico segun clase, el primero consiste en el
porcentaje de precisién general de la arquitectura de estudio para todas las clases, su
ecuacion es,

Casos Clasificados correctamente

Precision General = x 100 (36)
Casos evaluados

El segundo corresponde a la precisidén particular segun clase,

. . Casos Clasificados correctamente sc,
Precision Particular #n = ! "

x 100 (37)

Casos evaluados segun clasen

5.3.3. Resultados experimentales

En este apartado se exponen las opciones de entrenamiento utilizadas con cada arquitectura,
los resultados obtenidos y algunas graficas del proceso de entrenamiento para cada
arquitectura usada, asi mismo las posibles mejoras y sus resultados.
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Las opciones de entrenamiento configuradas para todas y cada una de las arquitecturas son
las siguientes,

opts = trainingOptions ('sgdm',
'MaxEpochs', 45,
'Shuffle', 'every-epoch',
'InitiallearnRate',le-3,
'Plots', '"training-progress',
'Verbose', false,
'ValidationFrequency', 25,
'ValidationData', {XValidation,YValidation}) ;

Los resultados obtenidos para la arquitectura de la Figura 51 son los que aparecen en la Tabla

5.
Clase Cara #1 Cara #2 Cara #3 Cara #4 Cara #5 Cara #6
Precision (%) | o3 5780 | 91,0714 | 84.0909 | 90.3509 | 92.5094 | 97.5610
92.0714
#imagenes 218 224 176 228 267 287
T= 1400

Tabla 7. Resultados obtenidos al usar la arquitectura de la Figura 51.

La Figura 54 ilustra el histérico de entrenamiento mediado por la arquitectura de la Figura 51
usando los datos de entrenamiento y testeo previstos, aunque en efecto esta arquitectura es
capaz de clasificar alrededor del 100% de los datos de entrenamiento, al momento de
clasificar los datos de testeo alcanza una precision maxima de 92.07%, lo cual no es muy
conveniente, para el sistema que se desea desarrollar, sin embargo es un excelente punto de
partida.

La manera en la que debe interpretar el monitor de entrenamiento y testeo de la red (véase
un ejemplo en la Figura 54), consiste en lo siguiente: en el eje de abscisas sé encuentran las
iteraciones, en el eje de ordenadas se localiza el porcentaje de acierto, es decir, la precision.
La linea azul corresponde al histdrico del entrenamiento “suavizado” (training smoothed), la
linea celeste con el entrenamiento de la red en bruto (training) y la discontinua con la
validacién de la red (validation). Cada vez que aparece un punto en la linea discontinua, la red
realiza una validacion preliminar de la precisién de la red, y de esta manera es posible verificar
cuan adecuada es la arquitectura usada para un procesamiento particular.
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Figura 54. Monitor de entrenamiento para la arquitectura de la Figura 51.

Al probar la arquitectura de la Figura 52, se observéd una mejora en los resultados. Estos
pueden ser observados en la Tabla 7.

Clase Cara #1 Cara #2 Cara #3 Cara #4 Cara #5 Cara #6
.
Precision (%) | o¢ 2990 | 977679 | 93.1818 | 94.7368 | 95.1311 | 98.9547
96.2857
# imagenes 218 224 176 228 267 287
T=1400

Tabla 8. Resultados obtenidos al usar la arquitectura de la Figura 52.

La Figura 55 Figura 54 ilustra el histérico de entrenamiento mediado por la arquitectura de la
Figura 52 usando los datos de entrenamiento y testeo previstos, aunque en efecto esta
arquitectura es capaz de clasificar alrededor del 100% de los datos de entrenamiento, al
momento de clasificar los datos de testeo alcanza una precision maxima de 96.2857%, lo cual
no es muy conveniente para el sistema que se desea desarrollar, no obstante, nos entrega
una idea general de la relacién nimero de capas convoluciones sobre la precisién alcanzada
por la red, para este caso una diferencia 4.2143%. respecto a la arquitectura evaluada

inicialmente.
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Figura 55. Monitor de entrenamiento para la arquitectura de la Figura 52.

Al probar la arquitectura de la Figura 53, se observd que respecto a la arquitectura anterior
esta arquitectura presenta una mejora del 2.1429%. Los resultados pueden ser observados
en la Tabla 7.

Clase Cara #1 Cara #2 Cara #3 Cara #4 Cara #5 Cara #6
Precision (%)
98.4286 98.6239 | 99.1071 96.5909 97.3684 98.1273 100
#imagenes 218 224 176 228 267 287
T= 1400

Tabla 9. Resultados obtenidos al usar la arquitectura de la Figura 53

La Figura 56 ilustra el histdrico de entrenamiento mediado por la arquitectura de la Figura 53
usando los datos de entrenamiento y testeo previstos, aunque en efecto esta arquitectura es
capaz de clasificar alrededor del 100% de los datos de entrenamiento, al momento de
clasificar los datos de testeo alcanza una precision maxima de 98.4286%, lo cual no es muy
conveniente para el sistema que se desea desarrollar, no obstante, se encuentra muy préximo
al objetivo.
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Figura 56. Monitor de entrenamiento para la arquitectura de la Figura 53.

Tal como se puede inferir, tras probar todas y cada una de las arquitecturas de la seccidn

Creacién y configuracion de la red el porcentaje de precisién alcanzado no es el mas
satisfactorio, por lo tanto, se propone el uso de técnicas como DropOut, DataAugmentation
y filtrado escalonado, con la arquitectura de la Figura 53, la cual fue entre todas las

arquitecturas la que obtuvo el mayor nimero de ciertos.

Para ello se configura el médulo de DataAugmentation over training de la siguiente manera,

augmenter = imageDataAugmenter (
'RandXReflection', true,
'RandYReflection', true,
'RandRotation', [0 36071);

Y ademas se agrega previo a la capa FullyConnected un DropOut del 50% mediante la

siguiente linea,
dropoutlLayer (0.5)

y se agrega un cuarto bloque VGG con numero de filtros de 256 de manera escalonada, es
decir, se aplica un bloque VGG con numero de filtros de 256/2 seguido de otro con las
mismas caracteristicas, un bosquejo de la arquitectura de la Figura 53 modificada es ilustrado

en la Figura 58 con DropOut.
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Modificando de esta forma la arquitectura de la Figura 53; los resultados posentrenamiento
pueden ser verificados en la Tabla 10.

Clase Cara #1 Cara #2 Cara #3 Cara #4 Cara #5 Cara #6
Precision (%)
98.7143 99.0826 99.5536 | 97.1591 | 98.6842 | 97.3783 100
# imagenes 218 224 176 228 267 287
T= 1400

Tabla 10. Resultados obtenidos al usar la arquitectura de la Figura 58 con DropOut.

La Figura 57 ilustra el histérico de entrenamiento mediado por la arquitectura de la Figura 58
con DropOut usando los datos de entrenamiento y testeo previstos, aunque en efecto esta
arquitectura es capaz de clasificar alrededor del 100% de los datos de entrenamiento, al
momento de clasificar los datos de testeo alcanza una precision maxima de 98.7143%, lo cual
sigue sin ser lo deseado para con el sistema que se desea desarrollar, no obstante, se

encuentra muy proximo al objetivo y presenta una mejora del 0.2857% respecto a la
arquitectura anterior.
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Figura 57. Monitor de entrenamiento para la arquitectura de la Figura 58 con DropOut.

Finalmente, aunque se probd la arquitectura Figura 58 con DropOut los resultados siguen sin
ser los deseados, por lo tanto, se procede a no aplicar DropOut en la arquitectura de la Figura
53 quedando la arquitectura con sus otras dos mejoras tal como se aprecia en la Figura 58.
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DataAugmentation
1 RGB image input Bx28x28x3
. 4
Convolution 2D Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Batch Normalization Bx(W-5+1)x(H-5+1)xF

RelLU Bx(W-5+1)x(H-5+1)xF

Max Pooling 2D Bx(W-5+1)/2x(H-5+1)/2xF

Convolution 2D Bx(W-5+1)x(H-5+1)xF

Batch Normalization Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

RelU Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Max Pooling 2D Bx(W-S+1)/2x(H-5+1)/2xF

Convolution 2D Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Batch Normalization Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

RelLU Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Max Pooling 2D Bx(W-S+1)/2x(H-S+1)/2xF

Convolution 2D Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

Batch Normalization Bx(W-S+1)x(H-S+1)xF

RelU Bx(W-S+1)x(H-5+1)xF
Fully Connected BxC
Softmax BxC
BxC

classificationLayer

Figura 58. Quinta arquitectura CNN configurada con F=[Bloque VGG1 = 32,Bloque VGG2 =
64,Bloque VGG3=128 y Bloque VGG4=128].

Al evaluar la arquitectura de la Figura 58 se obtienen los resultados de testeo, los cuales
pueden ser verificados en la Tabla 11.
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Clase Cara#tl | Cara#t2 | Cara##3 | Cara#4 Cara #5 Cara #6
Prec";g" (%) | 99.5413 | 99.5536 | 98.2055 | 98.6842 | 97.7528 | 100
# imagenes 218 224 176 228 267 287
T= 1400

Tabla 11. Resultados obtenidos al usar la arquitectura de la Figura 58.

La Figura 59 ilustra el histérico de entrenamiento mediado por la arquitectura de la Figura 58
usando los datos de entrenamiento y testeo previstos, aunque en efecto esta arquitectura es
capaz de clasificar alrededor del 100% de los datos de entrenamiento, al momento de
clasificar los datos de testeo alcanza una precisién maxima de 99%, lo cual aunque sigue sin
ser lo deseado para con el sistema que se desea desarrollar, una tolerancia del 1% es
aceptable, considerando que 1% de 1400 imagenes son 14 imagenes clasificadas

erroneamente.
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Figura 59. Monitor de entrenamiento para la arquitectura de la Figura 58.

La matriz de confusion tras evaluar los datos de testeo es mostrada en la Figura 69 de la cual

se puede analizar.
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Confusion Matrix

Output Class

Target Class

Figura 60 Matriz de confusion de la CNN de testeo.

Las matrices de confusion para el entrenamiento y testeo del proceso general se pueden ver
en la Figura 60. Se observa que la salida es precisa ya que el nUmero de respuestas correctas
que se indican en los cuadrados verdes [los cuadrados con indices (1, 1), (2, 2), (3, 3), (4, 4),
(5, 5), (6, 6)] son medios y el nimero de respuestas incorrectas esta representado en los
cuadrados rojos [cuadrados con indices (1,2), (1,3), (1,4), (1,5), (1,6), (2,1), (2,3), (2,4), (2,5),
(2,6), (3,1), (3,2), (3,4), (3,5), (3,6), (4,1), (4,2), (4,3), (4,5), (4,6), (5,1), (5,2), (5,3), (5,4), (5,6),
(6,1), (6,2), (6,3), (6,4), (6,5)]] son bajos. Las precisiones generales de la Figura 60, indicados
en los cuadrados azules de la parte inferior derecha [cuadrados con indice (7, 7)] son altas, lo
que justifica que la fiabilidad del sistema, para la matriz de testeo de la base de datos de 1200
imagenes es de 99% y un error del 1%.

Se puede inferir que el modelo de red neuronal convolucional (CNN) desarrollado en este
proyecto es un modelo preciso y confiable.

Formando lideres para la construccién de un
nuevo pais en paz

DS s mermbsr of: SWICR %
I —— )
el 3 ?/3?% %
g !
i 2
* Kok ]
bk 2 % /é 150 9001

THE INTERNATIONAL CERTIFICATION NETWORK N Cenmpca®®




Universidad de Pamplona
Pamplona - Norte de Santander - Colombia
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750 - www.unipamplona.edu.co

6. PREDICCION DEL RESULTADO DE LOS DADOS

Esta fase esta dedicada a describir el proceso que se aplicé para predecir el resultado que ha
de obtener un jugador tras lanzar los dados sobre el ambiente de trabajo. Este capitulo estd
dividido en tres secciones, la primera corresponde al procedimiento para obtener el conjunto
de imagenes que describen una trayectoria, la segunda explica la segmentacién y clasificacion
del conjunto de imagenes obtenidas, la tercera explica el tipo de red utilizada para la
prediccidn y su respectivo entrenamiento, y la Ultima presenta los resultados obtenidos.

6.1. Procedimiento de captura de la trayectoria

Para obtener la trayectoria que describen los dados tras ser lanzados, es necesario hacer uso
de tecnologia de captura con alta taza de frames por segundo (fps) y con buena resolucion,
capaz de grabar los cambios rapidos que se presentan en la rotacion de las 6 posibles caras
para cada dado; un dispositivo con este tipo de prestaciones, es utilizado en el proyecto, el
cual corresponde a un Iphone X apto para grabar a 240 fps y 720p.

Mediante esta tecnologia se grabaron y almacenaron una serie de lanzamientos consecutivos
en un Unico archivo de video, para luego separar manualmente cada lanzamiento en distintos
archivos de video, construyendo asi un base de datos de 50 lanzamientos, donde para cada
lanzamiento se garantizé que desde el primer instante de tiempo se observara la rotacién de
los dados sobre el ambiente de trabajo.

Construida la base de datos se procede a determinar los tiempos maximos de grabacion
presentes en cada video, obteniendo que el tiempo relativo a utilizar para adquisicion de
datos muestra de cada video es el promedio de los datos que se presentan en la Tabla 12.
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4:32 | 4:34 | 5:21 | 4:54 | 4:51 | 4:17 | 5:10 | 5:26 | 5:48 | 5:06
5:23 | 4:57 | 4:66 | 4:00 | 5:68 | 4:70 | 5:39 | 5:14 | 5:08 | 4:00
4:75 | 5:25 | 4:06 | 5:67 | 4:53 | 5:57 | 5:34 | 4:34 | 4:46 | 4:45
4:56 | 4:45 | 4:54 | 4:39 | 4:35 | 5:54 | 4:26 | 5:43 | 4:35 | 4:39
4:45 | 4:25 | 5:25 | 4:52 | 5:36 | 4:15 | 5:24 | 4:35 | 5:32 | 4:36

Tabla 12. Tiempo en segundos que tarda el lanzamiento desde su punto inicial hasta su
punto final

La ecuacién aplicada para obtener el promedio del tiempo relativo es:

238.3700 s
p="r "

=4.7674s (38
=0 7674s (38)

Un ejemplo de lo que se proyecta con este tiempo relativo es ilustrado en la Figura 61, donde
para un lanzamiento el cual tiene un tiempo de duracién de 5.48s solo se toma como
informacién atil la zona de color azul, mientras que los datos en el tiempo de la zona de color
amarillo son desechados, ya que en dicha zona es el tiempo final y en esta seccidn se desea
predecir el resultado de los dados.

Tiempo 0

349 w0y

ANIT SSVd

for u::

ey o

Figura 61. Tiempo recorrido de un lanzamiento

Aunque la regién descrita por el tiempo representado por el color azul en la Figura 61
contiene la informacién considerada como util, se puede observar que desde el tiempo cero
hasta casi la mitad de dicho tiempo las caras de los dados dentro de la regién de color cian de
la Figura 62 se encuentran borrosas, por lo tanto, se construye un ultimo rango de tiempo
como se observa en la Figura 62 con el color verde; este procedimiento se realiza para cada
lanzamiento teniendo en cuenta del mismo tiempo promedio.
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Figura 62. Tiempo util de un lanzamiento

Finalmente se obtiene una nueva base de datos con archivos de video que responde al tiempo
descrito por la linea de color verde, los datos en esta region deben descomponerse en frames,
para ello se lee cada video en la base de datos y se procesa mediante una linea de cédigo que
me convierte un video en un conjunto de imagenes; de modo que una tercera base de datos
es obtenida, la cual contiene un total de 50 conjuntos de imagenes donde cada conjunto es

en efecto un lanzamiento con dos trayectorias, lo cual en total son 100 lanzamientos distintos,
procesado segln los tiempos definidos en la Figura 62.
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Se puede observar en la Figura 63, un dato de los 50 en la base de datos que describen la
informacidn que es Uutil en el proyecto para un lanzamiento.

14910

ANIT SSVd

FIELD

Figura 64. Trayectoria del dado 1y dado 2

La Figura 64 resumen un conjunto de datos utiles y el bosquejo de la trayectoria que recorre
cada dado, donde se presenta la primera trayectoria de color naranja del dado 1y la segunda
trayectoria de color azul del dado 2; es este tipo de conjunto de datos el cual es usado en la

siguiente seccion.

6.2. Segmentacion y clasificacion del conjunto de imagenes

6.2.1. Segmentacion de un conjunto de datos

Se toma un conjunto de datos de los 50 en la base de datos, se trata una a una las imagenes
para un maximo de 6 iteraciones, en el conjunto de datos y se le aplica el proceso de
segmentacion el cual consiste inicialmente en definir el nimero de colores muestra en el
espacio de color sSRGB como se observa la Figura 36 se pueden apreciar 6 colores principales
en la imagen como: verde, blanco, negro, naranja, amarillo y rojo. Luego se hace la seleccion
de regiones muestra para ello se trata la Figura 37, mediante un bucle de tamafio igual al
numero de colores previstos para ser clasificados, en este caso un total de 6; una pequeiia
region de muestra se extrae en cada iteracidn y es etiquetada segun el color que corresponda,
luego se realiza el calculo de marcadores de color por cada region y la conversion del espacio
de color sRGB al L*a*b* de la Figura 36, como se observa en la Tabla 5 presenta los
marcadores de color obtenidos, y los resultados de segmentacién de objetos de la
clasificacion del vecino mas cercano como se ilustra en la Figura 39, y partiendo de la zona de
interés de la imagen binaria que representa el posicionamiento de los dados la cual es
apreciable en la Figura 41.
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6.2.2. Clasificacion de un conjunto de datos

Las dimensiones de todos los recortes para los datos en el conjunto de datos siguen siendo de
28x28, por lo tanto, se mantiene las dimensiones de las imagenes presentes durante la
trayectoria, lo cual se hace la segmentacion y deteccidn de la posicion delimitadoras del objeto
gue permite realizar el recorte de la zona de interés que corresponde a la localizacién de los
dados en la imagen RGB, como se observa la Figura 65y Figura 66 es un ejemplo de los tipos

de recortes realizados de los dados en cada trayectoria.

Figura 65. Recorte de la trayectoria del dado 1

Figura 66. Recorte de la trayectoria del dado 2

Se presentan las trayectorias de los recortes de las imagenes tras ser etiquetados y
caracterizados mediante, su centroide, area y cuadro delimitador de contorno, como se
muestra en las Figura 67 y Figura 68, si se observa a detalle la imagen del cuadro delimitador
de contorno (CDC) etiquetado como 1y 2 esta informacidn es importante para clasificar.

Figura 67 Cuadro delimitador de la trayectoria del dado 1
Figura 68 Cuadro delimitador de la trayectoria del dado 2

Para poder clasificar los dados de los recortes de la Figura 67 y Figura 68 se hace uso del
modelo de red obtenido tras aplicar la arquitectura de la Figura 58, con ellos se reduce la

dimensionalidad de las Figura 67 y Figura 68 quedando que,
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[a]6]1]6]2]

Tabla 13 Clasificacion de Figura 67 usando el modelo de la red (CNN)

[5]6]s][6]6]

Tabla 14 Clasificacion de Figura 68 usando el modelo de la red (CNN)

La Tabla 13 y Tabla 14 corresponden a la clasificacidén resultante de la trayectoria que sigue
cada dado, son estos vectores los que se usan para entrenar la red de regresién generalizada

de la siguiente manera

|4 5 vy,

6 6 V32
a=11 5 wv33
6 6 vz,

2 6 v3s

Z%1
LZ%)
V4.3
V4.4
V45

Una
Un.2
Un3
Una
Uns

(39)

La matriz (a) corresponde a la estructura de datos que se le entrega a la red, donde cada
columna representa un conjunto de datos o conjunto de imagenes, para un lanzamiento son
cada dos trayectorias, de modo que, para entrenar la red de los 50 conjuntos de datos solo
se usaron 30 datos, en esta etapa de la base de datos construida inicialmente (un total de 60

trayectorias)

Debido a que el entrenamiento es supervisado es necesario entregarle a la red los objetivos
segun conjunto de datos, para ello se define el vector (T) que tiene tantas filas como conjunto

de datos usados para entrenamiento.

Los 20 conjuntos de datos (un total de 40 trayectorias)restantes son usados para testear la

red mediante la siguiente matriz (b).
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V11
V12

V13
V14

V1s

Va1
V2.2

V23
V2.4

Va5

V31
V3.2

V33
V3.4

Uss

CZ%1
Z%)

Us3
V4.4

7%

V201 Ry
V20.2 R,
Vo3| = |R3
V204 R, (41)
V205 Rs

En efecto, en este caso no se le entrega a la red ya entrenada los objetivos seglin conjunto de
datos, con la intensidn de que la red prediga el valor final resultante tras los dados culminen
su trayectoria, por este motivo se considera que las variantes de (R) en la ecuacién 41 no se

conocen.

La matriz de confusion tras evaluar los datos de testeo es mostrada en la Figura 69 de la cual

se puede analizar.

Output Class

Confusion Matrix

Target Class

Figura 69 Matriz de confusion de la GRNN de testeo

Las matrices de confusidn para el testeo del proceso general se pueden ver en la Figura 69.
Las filas corresponden a la clase predicha y las columnas corresponden a la clase verdadera,
se observa que la salida es precisa ya que el nimero de respuestas correctas que se indican
en los cuadrados verdes [los cuadrados con indices (1, 1), (2, 2), (3, 3), (4, 4), (5, 5), (6, 6)] son
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medios y el numero de respuestas incorrectas estd representado en los cuadrados rojos
[cuadrados con indices (1,2), (1,3), (1,4), (1,5), (1,6), (2,1), (2,3), (2,4), (2,5), (2,6), (3,1), (3,2),
(3,4), (3,5), (3,6), (4,1), (4,2), (4,3), (4,5), (4,6), (5,1), (5,2), (5,3), (5,4), (5,6), (6,1), (6,2), (6,3),
(6,4), (6,5)]] son bajos, tanto el nimero de observaciones como el porcentaje del nimero
total de observaciones se muestran en cada celda. La fila en la parte inferior del grafico
muestra los porcentajes de todos los ejemplos pertenecientes a cada clase que estan
clasificados correcta e incorrectamente. La precisiéon general de la Figura 69 indicada en el
cuadrado azul de la parte inferior derecha [cuadrados con indice (7, 7)] es medio, lo que
justifica que la fiabilidad del sistema de la base de datos de 40 imagenes es del 55% y un 45
% de error.

La dispersion de los datos es ilustrada tanto de testeo como de prediccion son ilustrados en
la Figura 70, de modo que si el marcador es un circulo azul o una cruz roja significa que no
hubo coincidencia sin embargo que el marcador es un circulo azul con una cruz roja significa
gue hubo un 100% de coincidencia.

Dispersion y coincidencia de datos
T T

I I "
8 10 12 1 16 1
Numero de trayectoria

Figura 70 Dispersién de los datos
La exactitud se evalla de la siguiente manera:

E=1l_ 055 (42)
20

Obteniendo que, para la ecuacién 43 tuvo un total del 55% de exactitud en la prediccion.
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7. DISENO INTERFAZ DE USUARIO Y RESULTADOS

Para el desarrollo de la interfaz de usuario, se dispuso del entorno GUIDE de Matlab, el cual
provee mediante Widgets opciones simples para dar formato a la interfaz que se desea, en

este capitulo se presenta el proceso llevado a cabo para el disefio y puesta en marcha de la
interfaz.

7.1. Diseno

El entorno de disefio y sus respectivas herramientas son ilustradas en la Figura 71, el disefo
de la aplicacidn solo ocupa 5 herramientas, estas son: Push Button, Estatic Text, Axes y Panel.

s
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] =
®
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Explore App Designer - App Designer is Ine recommet
More

nded emvironment o builing apps. Leam [

Tag: figurel Curent Point: [482,31]  Pesition: [680, 678, 560, 420]

Figura 71 Entorno de disefio GUIDE.
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Dado que la forma mas adecuada de realizar un disefio en GUIDE, es empezar desde la capa
inferior hasta la mas alta, de modo que ningun objeto se encuentre debajo de un objeto en
el que no deba estar, se procede a identificar y seleccionar cada Widget de la caja de
herramientas previstas por el GUIDE. Inicialmente se hace uso de un primer Axes, este es
destinado para establecer una imagen de fondo y recibe la etiqueta axes8 por medio del
entorno Inspector el cual se inicializa dando doble clic sobre el objeto, como se puede apreciar
en la Figura 72.

o
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characters =

o115 the recommended emironmentfor buding apps. Leam  [F]

2 do.. & Curent Point: (346, 178]  Position: [0, 0, 560, 420]
Figura 72 Herramienta Axes, variable axes8.

Para la segunda capa de disefio se toma un segundo Axes el cual es destinado para plotear la
imagen obtenida como resultado tras detectar que los dados han sido lanzados, a este axes
se le asignara la etiqueta imagen; La siguiente herramienta a utilizar en la misma capa
corresponde a un Estatic Text el cual contendra el titulo del axes, para ello se requieren
modificar las propiedades BackgroudColor, FontSize, FontWeight y String, en este ultimo se
asigna el texto Captura Tomada, como se puede ver en la Figura 73.
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Figura 73 Texto estatico Captura Tomada.

En la misma capa se utiliza la herramienta Panel y se modifican las siguientes caracteristicas
en el Inspector, BackgroudColor, FontSize, ShadowColor y Title, a este ultimo se le asigna el
texto Panel De Acceso. Para la tercera capa se agrega un Panel y Push Button, al primer item
se le modifican las propiedades, BackgroundColor, ShadowColor y Title, a este ultimo se le
pone la palabra Resultado y al segundo String, FontSize y Tag, a este ultimo al igual que el
anterior al String se le coloca la palabra Iniciar, el Push Button sera el encargado de iniciar
toda la secuencia de ejecucidn del programa principal, tal como se aprecia en la Figura 74.

4
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Figura 74. Push Button Iniciar.

Para la cuarta y ultima capa se agrega un Estatic Text, este mostrara el resultado obtenido
después de agitar los dados, para ello se modifican las propiedades, Background, se borra el
apartado String y se escribe en Tag se asigna la palabra resultado.
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Captura Tomada

rPanel De Acceso

Resultado —
Iniciar [ 12

Figura 75 Disefio final de la interfaz GUIDE.

Luego de asignar la ubicacidn de los objetos que conformaran la interfaz basada en Guide de
Matlab y configurar las propiedades de cada elemento con las cuales el usuario ha de
interactuar, se procede a guardar el disefio de la Figura 75.

7.2. Resultados

Tras ingresar dentro del GUIDE disefiado los algoritmos desarrollados de identificacion y
clasificacidn, se procede a realizar varios ensayos ingresando al sistema datos que desconoce
por completo y revisando el error relativo en la clasificacidn final del sistema.

e, = M*loo (43)

\

Obteniendo que, para un total de 120 lanzamientos continuos el error relativo es:

119-120] o (44)
= % = 0.
°R 120 °

Un ejemplo de lo observado a través de la interfaz desarrollada es apreciable en la Figura 76,
cual muestra el valor obtenido y una imagen del tapete, un botdn de inicio, botdn donde se
muestran los resultados de la clasificacién, boton donde se muestra el resultado de la
prediccion y también reproduce mediante un altavoz el valor obtenido.
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Captura Tomada

Dado 1 es #1, 98% & Dado 2 es #5, 98.5%

Panel De Acceso

Resultade — Prediccion —
Iniciar ’V & { 6
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Figura 76 Interfaz final en tiempo real.

8. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Lo expuesto anteriormente permite concluir que es posible incluir a personas no videntes o
con baja capacidad visual en juegos con caracteristicas similares al del juego Craps, por lo
tanto, se motiva al lector o interesados a usar la metodologia expuesta en este trabajo como
herramienta para la identificacién del resultado de un par dados es este tipo de ambientes.

Se alcanzo a cabalidad la creacién de un ambiente como simil al juego Craps para realizar los
respectivos ensayos y la adquisicion de datos, sin embargo, es bueno mencionar que,
alrededor del 70% o mads del trabajo depende de este tipo de espacio, su iluminacion, la
resolucidn del dispositivo que adquiere las imagenes y el grado de estabilidad de la zona de

trabajo son los factores que garantizan la calidad de los datos recolectados, por lo tanto se
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puede afirmar que entre mejor desarrollados sean estos tres factores proporcionalmente
mejores resultados seran obtenidos.

El algoritmo desarrollado para capturar, procesar y analizar los datos de interés presentes en
una imagen hace uso de técnicas de vision artificial como filtros, operaciones morfoldgicas,
conversiones de espacio color y clustering, logrando asi disefar un sistema robusto, de bajo
consumo computacional, intuitivo y amigable con el usuario y principalmente facilitando la
segmentacion de los datos de interés y reduciendo la dimensionalidad de los datos de entrada
en su salida.

Se hace uso del aprendizaje profundo para realizar clasificacién multiclase a través de las
redes convolucionales. Como bien es sabido, el entrenamiento de este tipo de redes requiere
un alto consumo computacional, por lo tanto, maquinas con bajos recursos tardan demasiado
tiempo en ajustar un modelo que satisfaga los datos de entrada, en este trabajo alrededor de
entre 10 a 40 minutos para las arquitecturas propuestas; no obstante, tras obtener tal modelo
el proceso de clasificacién es menos costoso y bastante rdpido el uso de este tipo de
herramienta.

El algoritmo implementado es la red neuronal de regresién generalizada (GRNN) para
predecir el resultado de los dados en el lanzamiento, se hizo mediante la preclasificacion de
las imagenes descompuestas que describen la trayectoria de los dados, en efecto en este
trabajo es de mayor complejidad. Ya que en los dispositivos Andorid se requieren minimo 240
fotogramas por segundo a una resolucién de camara HD de 720p que proporciona imagenes
de 1280 x 720 pixeles (921.600 pixeles).

La interfaz de usuario disefiada es muy intuitiva y minimalista, esto se debe a que basicamente
lo que se buscaba presentar al usuario es una versidn objetiva en lo que se refiere al uso de
este Software en campo, por lo tanto, solo basta con presionar un botén dentro de la interfaz
para inicializar todo el sistema y otro para finalizarlo.

La comunicacidn usada para la adquisicién de datos y su puesta en marcha en tiempo real
para la clasificaciéon multiclase prevista, es muy estable y eficaz exceptuando la latencia
natural del sistema, sin embargo, los retardos que se introducen al momento de dar un
resultado para un caso de estudio especifico, se deben a las caracteristicas del host que
desarrolla el procesamiento.
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Evidentemente lo resultados obtenidos finalmente con el proyecto no han sido por completo
los esperados, considerando que el sistema presenta un error natural del 1% en relacién a la
base de datos construida, sin embargo, es una tolerancia aceptable para este tipo de
prototipo considerando que es un primer acercamiento a un posible desarrollo e
implementacion final.

Cabe destacar que no fue posible realizar las pruebas con una GPU. Todas las pruebas se
realizaron con ordenadores y servidores que contaban con una Unica CPU. Esto hizo tedioso
el proceso de entrenamiento y evaluacién de las redes. Realizar pruebas para variar y probar
distintas configuraciones llevaba mucho tiempo.

Se le agrego al algoritmo la capacidad de predecir el resultado de los dados antes de que
terminen de rotar sobre el tapete del juego Craps con ciertas limitaciones en el tiempo de
respuesta, para ello se usé un dispositivo capaz de capturar mas de 240 fps a una resolucién
minima de 1080p.

8.1 Futuras posibles ampliaciones del trabajo

Evidentemente, los resultados son bastante buenos para ser usados en un entorno real del
juego Craps. sin embargo, la clasificacion no es totalmente fidedigna. Para lograrlo, una
posibilidad es mejorar la base de datos, es decir adquirir una base de datos por el orden de
los 10 miles con caracteristicas iguales o similares a la base de datos usada en este documento
para incrementar tanto el nimero de datos de entrenamiento como de testeo.

Ademads, una vez se alcanzard una clasificacion multiclase fidedigna, podria ampliarse la
capacidad del algoritmo. Por ejemplo, podria sistematizarse en conjunto con un dispositivo
de desplazamiento cartesianos para tras localizar la posicion de los dados desplazar el
dispositivo Android con cdmara al tal ubicacién y asi adquirir mejores imagenes del estado de
los dados tras ser lanzados.
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