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1. Titulo

Disefio e implementacion de un prototipo de iluminacion automatico en base a visién

artificial orientado a mejorar la adquisicion de imagenes en entornos no controlados.



2. Resumen

La capacidad de un sistema de visién por computador de capturar imagenes es ampliamente
afectada por las condiciones de iluminacion en la escena. En el presente trabajo se resalta la
importancia de un sistema de iluminacién automético en aplicaciones de visiébn por
computador, y se propone una solucién que permita mejorar la adquisicion de imagenes en

un espacio de trabajo.

El desarrollo del trabajo inicié con la seleccion de caracteristicas relevantes que describan
cualidades de una imagen, como son la luminancia, nitidez, coloracién, y entropia de
informacion, las cuales estan directamente relacionadas con la cantidad de iluminacion de
una escena. Se disefiaron e implementaron algoritmos que permitan obtener una métrica
numeérica de cada una de las caracteristicas mencionadas. La aplicacion de estos algoritmos
sobre una base de imagenes con distintos niveles de iluminacién permitié la obtencion de un
subespacio de atributos para el entrenamiento de un modelo de clasificacién de aprendizaje
supervisado, basado en Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) con un kernel polinomial.
El modelo de clasificaciéon categorizé las imagenes en ‘oscura’, ‘normal’, y ‘brillante’,
resultados que sirvieron para controlar un dispositivo externo que ajusta acordemente la

intensidad de iluminaciéon de una escena.

Una vez disefiado el sistema, se elabord un prototipo para realizar pruebas practicas de su

desempefio, entregando resultados satisfactorios al utilizar el trabajo propuesto.

Palabras claves: visibn por computador, iluminacion automatica, procesamiento de

imagenes, SVM.



2.1 Abstract

The ability of a computer vision system to capture images is largely affected by the lighting
conditions in the scene. This research highlights the importance of an automatic lighting
system in computer vision applications, and proposes a solution to improve image acquisition

in a workspace.

The development of the work began with the selection of relevant features that describe the
gualities of an image, such as luminance, sharpness, colorfulness, and information entropy,
which are directly related to the amount of illumination of a scene. Algorithms were designed
and implemented to obtain a numerical metric for each of the features mentioned above. The
application of these algorithms on a dataset of images with different illumination levels
provided a subspace of attributes for training of a supervised learning classification model,
based on Support Vector Machine (SVM) with a polynomial kernel. The classification model
categorized the images into 'dark’, 'normal’, and 'bright', results that were used to control an

external device which adjusts the lighting intensity of a scene accordingly.

Once the system was designed, a prototype was developed to perform practical tests of its

performance, delivering satisfactory results when using the proposed work.

Keywords: computer vision, automatic illumination, image processing, SVM.



3. Introduccién

La vision por computador (CV) es un campo de estudio que busca desarrollar técnicas que
permitan a un ordenador ver e interpretar la informacion obtenida a través de sensores épticos.
Por ello, este campo ha sido un tema de investigacion a lo largo de las dltimas décadas,
durante las cuales se han logrado desarrollar varias técnicas y métodos a fin de mejorar la
eficiencia de los sistemas basados en CV. Si bien la robustez y el tiempo computacional de
los sistemas de CV han mejorado significativamente durante los Ultimos afios, problemas de
inestabilidad y variacién de la iluminacion siguen siendo unos de los mayores desafios que

enfrenta esta tecnologia (Ghofrani et al., 2019).

Para poder contrarrestar los efectos de una mala iluminacién se utilizan técnicas de
procesamiento de imagenes, tales como suavizado, filtrado, enmascaramiento, zoom,
estiramiento de contraste, pseudocoloracion, entre otras (S. Y. Chen etal.,, 2007). Sin
embargo, estas técnicas solo permiten discriminar ciertas caracteristicas de una imagen, sin

lograr aumentar la informacién inherente de la misma.

Adquirir imagenes iluminadas correctamente puede mejorar el desempefio de un sistema de
CV, dado que esto permite obtener imagenes de mayor calidad, lo que se traduce en
simplificacion o eliminacion de algunos algoritmos de procesamiento, permitiendo que la
carga computacional sea reducida y que los datos interpretados por el sistema sean mas

fiables.

Existen dos aproximaciones principales en lo referente a la iluminacion en un sistema de CV.
En primer lugar, se puede desarrollar el sistema lo suficientemente robusto frente a la
variacion de iluminacion de la escena, 0 en segunda instancia, se puede optar por un sistema
de iluminacién externo que mantenga los niveles de intensidad de luz en niveles adecuados

(Kopparapu, 2006).

Sin embargo, existen aplicaciones donde la luz puede ser reflejada, absorbida y transmitida
por las superficies del objeto y sus alrededores en diferente medida, al igual que la escena
puede ser afectada por factores ambientales externos (He etal.,, 2020). Esto genera
variaciones de iluminacién inestables a lo largo del periodo de funcionamiento del sistema de

CV, pudiendo llevar a una reduccion significativa de la eficiencia del sistema.

Dado el escenario anterior, el presente trabajo propone desarrollar un sistema de iluminacion
automético para mitigar los efectos negativos que supone una iluminacién inestable y asi

obtener imagenes de mayor calidad. Para dar cumplimiento a este objetivo, se plantea un

4



andlisis de calidad de una imagen a través de la extracciobn de cuatro caracteristicas
descriptivas: luminancia, nitidez, coloracion, y entropia de la informacion. Luego se adopta un
modelo de clasificacion supervisado para establecer la relacidn entre las caracteristicas antes
mencionadas, y a partir del resultado obtenido, controlar la intensidad de iluminacién de una

escena dentro de un rango 6ptimo.

El presente trabajo se divide en diferentes secciones para un mejor entendimiento. En las
secciones de Titulo, Resumen e Introduccion, se muestra la problematica que inspiré al
desarrollo del trabajo y se describe de manera general el procedimiento que se ha seguido.
En la seccion de Marco Tedrico se plantean los conceptos necesarios para la comprension
del estudio realizado. En la seccién de Metodologia se detalla todo el procedimiento realizado,
asi como los materiales y métodos utilizados. Por ultimo, en las secciones de Resultados,
Discusion, Conclusiones y Recomendaciones, se describen y analizan los resultados
obtenidos, asi como los problemas e impedimentos que surgieron durante el desarrollo del
trabajo, asi como las conclusiones y recomendaciones por parte del autor como referencias

para futuros estudios.
Para el desarrollo éptimo del proyecto se plantearon los siguientes objetivos:

— Objetivo general:

e Desarrollar un sistema de iluminacién automatico que permita controlar la
intensidad de luz en una habitacién a fin de mejorar la calidad de imagenes
adquiridas en entornos no controlados.

— Obijetivos especificos:

e Utilizar técnicas de procesamiento digital de imagenes con el propésito de
extraer caracteristicas discriminatorias que representen la calidad de una
imagen.

e Desarrollar un algoritmo capaz de obtener los valores 6ptimos de intensidad
de luz necesaria para alcanzar la calidad de imagen deseada.

e Implementar un prototipo a fin de comprobar la factibilidad y eficiencia del
sistema desarrollado frente a otras técnicas utilizadas para mejorar la calidad

de imagenes.



4. Marco teérico

4.1 Vision por computador

La vision por computador o vision artificial (CV), es una rama de la inteligencia artificial que
tienen como obijetivo interpretar el contenido adquirido a través de una imagen, tratando de
emular la visién humana. (Altamirano & Pazmifio, 2018). La vision por computador se basa
en numerosos métodos, técnicas, y algoritmos de procesamiento, analisis e interpretacion
para extraer informacion del mundo real y realizar acciones segun se haya desarrollado.
Dichas acciones pueden ser: identificacion de formas, rostros, personas, objetos, colores,
seguimiento de objetos, comparativas, y presentacion de resultados, entre otros (Castelo &
Mosquera, 2022).

Algunos ejemplos de aplicaciones de vision por computador son:

— Orientacion visual de vehiculos auténomos.

— Andlisis automatizado de imagenes médicas, interpretacion y diagndstico.

— Fabricacién robética: manipulacion, clasificacion, y ensamblado de partes.

— OCR: reconocimiento 6ptico de caracteres y palabras impresas o escritas a mano.
— Robots agricultores: clasificacion visual y cosecha de productos.

— Oficinas inteligentes: monitoreo de personas y objetos, comprension de gestos.

— Comprension general de escenas (Rybchak & Basystiuk, 2017).
4.1.1 Componentes de un sistema de visién por computador

Un sistema tipico de visiébn por computador consiste de diversos componentes, entre los

cuales se puede mencionar:

— Una o més cadmaras a fin de digitalizar una imagen.

— Un sistema procesador (usualmente un computador o sistema embebido).

— Un sistema de iluminacion especializado (LED, lamparas fluorescentes, lamparas
hal6genas, etc.)

— Un algoritmo de procesamiento de imagenes (para deteccion de caracteristicas).

— Un algoritmo de clasificacion o prediccién (para la toma de decisiones).

— Un sistema de actuacion (para controlar la escena segun sea necesario).

Dependiendo del objetivo del sistema de CV, algunos pasos son repetidos varias veces,
especialmente los algoritmos de software, para obtener una imagen adecuada para la

clasificacion y toma de decisiones (Kopparapu, 2006).
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4.1.1.1 Adquisicién de imagenes

El primer paso de un sistema de visién por computador es la adquisicion de imagenes,
es decir, la digitalizacion de fuentes de energia mediante técnicas fotograficas. Los tipos de
energia pueden ser luz visible, rayos X, rayos gamma, ultrasonido, campos eléctricos,

radiacion térmica, etc. (Vargas, 2010).
Los principales sensores utilizados para adquirir imagenes son:

— Camara sensible a la luz.
— Sensores multi espectrales.
— Sensor de rango.

— Dispositivo tomogréfico.

4.1.1.2 Procesamiento

El procesamiento de imagenes es la primera etapa en la mayoria de sistemas de vision
por computador, su uso permite procesar la imagen y convertirla en una forma mas adecuada
para su posterior andlisis. El procesamiento no aumenta la informacion contenida, si no que
tipicamente reduce la entropia de la misma. Sin embargo, es conveniente en una variedad
de situaciones donde se requiera suprimir informacion irrelevante dada una situacién de

andlisis especifica (Sonka et al., 2013).

Algunas de las técnicas de procesamiento mas habituales son: transformacion de
brillo de pixeles, transformaciones geométricas, conversion de color, restauracion, filtrado

espacial y frecuencial, etc.



4.1.1.3 Segmentacion

La segmentacion de una imagen es un componente esencial en varios sistemas de
vision. Trata de particionar imagenes entre multiples segmentos u objetos (Szeliski, 2010),
como se observa en la Figura 2a. La segmentacion juega un rol central en un amplio campo
de aplicaciones (Minaee et al., 2020), incluyendo analisis de imagenes médicas, vehiculos
auténomos, video vigilancia, realidad aumentada, entre otros mas. Algunos métodos de
segmentacién estan: umbrales, agrupacién basada en histograma, regién de crecimiento,
agrupacién de k-medios, lineas divisorias, contornos, cortes, campos condicionales y de

Markov, por mencionar algunos.

4.1.1.4 Representaciony descripcion

En este paso se trata de entender los datos de la imagen, y requiere una descripcion
exacta para que pueda ser utilizada en un clasificador. Esta descripciébn debe generar un
vector de caracteristicas numéricas 0 no numeéricas, caracterizando las propiedades de la
region (Sonka et al., 2013). Entre las caracteristicas que se pueden describir se encuentran:
descripcion de forma basada en contorno (ver Figura 2b) y descripcién de forma basada en

region.

4.1.1.5 Reconocimiento e interpretacién
En esta etapa se cumple con el objetivo principal de visién por computador, que es el
clasificar los objetos detectados en la imagen de entrada, en la Figura 2c se muestra un

ejemplo. Su eficiencia y confiabilidad dependera de los algoritmos que se utilicen.

Figura 2. Ejemplos de procesamiento de imagenes.

(a) segmentaciones en imagenes de muestra del dataset DeepLabV3, (b) Imagen original (izquierda)
y su representacion de contorno (derecha), (¢) Reconocimiento y clasificacion de animales
detectados en una imagen.

Fuente: L.-C. Chen et al., 2017; Hulstaert, 2018; Sonka et al., 2013



4.1.2 Problemas y retos de la vision por computador

A pesar de que los sistemas de vision por computador han sido desarrollados y estudiados
por mas de cincuenta afos, el éxito de estos se debe principalmente a la evolucién de los
sistemas de procesamiento y memoria, mas que a los algoritmos desarrollados para CV
(Rasche, 2019).

Aunque la vision por computador ha avanzado considerablemente, aun persisten algunos
problemas y retos al momento de disefiar un sistema de vision, los cuales pueden derivar en

una pérdida de efectividad. A continuacion, se presentaran algunos de ellos.

4.1.2.1 Pérdida de informacioén en la proyeccién 3D a 2D

La deteccion 3D es aun un desafio en visién por computador. Es beneficioso poder
percibir profundidad y distancia entre objetos en una escena. Si bien la adquisicion de datos
3D pueden ser obtenidos por camaras LIiDAR (deteccidn y rango de imagenes por laser, en
inglés) o RGB-D (rojo, verde, azul, profundidad, en inglés), los esquemas exitosos basados
en imagenes no se pueden aplicar directamente en el espacio 3D, por lo que caracteristicas

significativas deben ser extraidas cuidadosamente de los datos de entrada (Yun et al., 2019).

4.1.2.2 Oclusion

El seguimiento de objetos es un campo de CV que implica identificar y seguir uno o
varios objetos dentro de una escena. Sin embargo, otros objetos mdviles pueden
sobreponerse sobre el objeto de interés, causando que el sistema pierda el rastro del objeto

gue se esta rastreando (Cheong & Chew, 2018), como se observa en la Figura 3.

Figura 3. Ejemplo de oclusién en un sistema de seguimiento.
El objeto azul queda obstruido por el objeto rojo, causando que el sistema opere de manera no
deseada.
Fuente: Cheong & Chew, 2018.



4.1.2.3 Inestabilidad y cambios de iluminacion
Existen tres variables fisicas a considerar en la formacion de una imagen. Primero, los
objetos en la escena y las propiedades reflectantes de su superficie. Segundo, la iluminacion
bajo la cual se observa la escena. Finalmente, las caracteristicas espectrales de los sensores

también deben ser tomados en consideracién (Finlayson, 2018).

Para muchas aplicaciones de vision por computador, la iluminacion es uno de
principales componentes del sistema. Cuando la intensidad de iluminacion de la escena
cambia, la imagen obtenida se vera afectada. De igual manera, la luz puede ser reflejada o
absorbida por el objeto de interés o por factores externos, haciendo que la iluminacién sea

inestable (He et al., 2020), algunos efectos pueden ser apreciados en la Figura 4.

Figura 4. Efectos de la iluminacién sobre una escena.
(a) Efecto de destello sobre una superficie reflejante, (b) misma escena con diferentes intensidades
de iluminacién.
Fuente: Martin et al., 2013; Steffens et al., 2018.

Si la calidad de la imagen puede ser asegurada desde el principio, el rendimiento del
sistema de vision puede mejorar considerablemente, dado que el contraste original de una
imagen permite obtener informacién mas clara sobre la escena que se observa, reduciendo

carga computacional en las etapas de procesamiento.

4.2 lluminacion en vision por computador
La iluminacion es uno de los aspectos mas importantes a considerar al disefiar un sistema de

vision por computador. Segun Chen et al., 2012, la iluminacién juega un papel crucial al
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momento de capturar una imagen, sobre todo cuando se trata de aplicaciones de inspeccion
de color, por ello se debe tomar en consideracion tanto las fuentes como las técnicas de

iluminacién a implementar.
4.2.1 Impacto de lailuminacién en visién por computador

La seleccion y ubicacion de las camara y fuentes de luz adecuadas permite obtener imagenes
de alta calidad que pueden simplificar los algoritmos de vision y mejorar su fidelidad. por lo
gue elegir un buen sistema de iluminacion es esencial para obtener mejores resultados. Una
iluminacion no uniforme a causa de una fuente de luz externa puede causar mas dafio que
bien, y esto puede verse reflejado en el procesamiento de la imagen, especialmente en el

proceso de segmentacién (Kopparapu, 2006).

Al disefiar un sistema de iluminacion para vision por computador se debe responder ciertas
incégnitas, algunas de las cuales pueden ser: ¢qué es lo que se quiere ver?, ¢cémo se
enfatiza el objeto de interés?, ¢qué componentes utilizar?, ¢ cuéles son los pros y contras?,
basicamente todo se relaciona con la presencia de luz (Hornberg, 2017). En la Figura 5 se

puede observar diferentes objetos bajo diferentes técnicas de iluminacion.

(a)

(A

392 0254 03921

A

Figura 5. Diferentes objetos bajo diferentes condiciones de iluminacién.
(a) potenciémetro bajo luz azul, (b) potenciémetro bajo luz amarilla, (c) capuchén con iluminacion
difusa, (d) capuchén con iluminacion dirigida.
Fuente: Hornberg, 2017.

(c)

La iluminacién es tan importante como la Optica, dado que esta permite obtener mayor
informacion primaria, reduciendo la complejidad del sistema de vision, salvado asi tiempo y

dinero.
4.2.2 Tipos de fuentes de iluminacion

Las lamparas incandescentes, haldgenas, de xenon, fluorescentes, y LED, son las mas

utilizadas en aplicaciones de CV.
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Tabla 1. Eficacia luminosa y tiempo de vida de diversas fuentes de iluminacion.

TIPO EFICIENCIA LUMINOSA (Im/W) TIEMPO DE VIDA (h)
Incandescentes 15-20 1000
Hal6genas 12-35 2000 - 4000
Xenén 40 -60 12000
Fluorescentes 50 - 100 6000 - 12000
LED 80 — 160 50000 - 100000
Fuente ideal 683 -

Fuente: Adaptado de Farsakoglu & Hasirci, 2015.

Las fuentes fluorescentes, halégenas, y LED son mayormente utilizadas en sistemas de vision

por computador de pequefia a mediana escala; mientras que las fuentes de xendn, mercurio,

y sodio son utilizadas en aplicaciones de gran escala, donde se requieren fuentes de luz de

gran intensidad.

Lamparas incandescentes. Estas ldmparas usan un filamento de tungsteno en una
atmésfera inerte, el cual brilla y produce luz visible cuando este se calienta al ser
atravesado por una corriente eléctrica, también produce una gran cantidad de calor
(ONU para el Medio Ambiente, 2016). Pueden funcionar sin la necesidad de aparatos
de encendido auxiliares, son de tamafo reducido y su precio es baja. Como
desventajas se tiene: costo de operacion relativamente alto, pérdida de energia por
calor, y vida util limitada (Enriquez, 2004).

Lamparas hal6genas. Similares a las lamparas incandescentes. Estas introducen un
gas de relleno inerte acompafiado de yodo, con el objetivo de retardar el deterioro del
filamento, pueden funcionar a temperaturas mas elevadas, produciendo una luz mas
blanca y mejorando su eficiencia (Alvarez, 2015).

Lamparas fluorescentes. Estas lamparas emiten luz en una lamina fluorescente que
reviste la parte interna de un tubo de vidrio. La luz visible se genera por la radiacion
UV producida por la reaccion de una descarga eléctrica en el vapor de mercurio dentro
del tubo de vidrio. La eficiencia energética y la vida Gtil es bastante mayor en
comparacion con las lamparas incandescentes (Alvarez, 2015; Hidalgo, 2009).
Lamparas de diodos emisores de luz (LED). Estas lamparas se producen al agrupar
diferentes LED en una misma placa. Dado que los LED trabajan con corriente continua,
necesitan de un circuito interno para poder funcionar. Las principales ventajas de las
lamparas LED es su vida Util y eficiencia energética, entregando una misma cantidad
de luz que una lampara convencional con un consumo mucho menor (Optima LED,
2021).

12



4.2.3 Técnicas de iluminacion

La aplicacibn de algunas técnicas de iluminacion requiere fuentes de luz y geometria
especifica, otras se basan en la ubicacion relativa de la cAmara, la fuente de luz, y el objeto
de interés. Dependiendo de las circunstancias se debe elegir la técnica que mas convenga,

algunas de las técnicas mas utilizadas se mencionan a continuacion.

— Retroiluminacion difusa. Esta técnica es utilizada para la iluminacion de partes
ligeramente desiguales, partes opacas o transparentes, bordes de bajo contraste, etc.
Se logra al dispersar la luz a través de una superficie con recubrimiento difuso
(Hornberg, 2017; Royal Brinkman, 2022), ver Figura 6a.

— lluminacién frontal. La camara se ubica enfocando el objeto en la misma direccion
gue la fuente de luz, permitiendo reducir las sombras, suavizar las texturas y minimizar
imperfecciones que pueda tener el objeto (Martin et al., 2013), ver Figura 6b.

— lluminacién por campo oscuro. Se proporciona una luz en un angulo bajo con
respecto al objeto, logrando resaltar cualquier caracteristica presente en la superficie
del mismo, como bordes, huellas, muescas, rayones, entre otros. Dichas
caracteristicas aparecen brillantes en contraste con el resto de la superficie (Cognex,
2021), ver Figura 6c.

— Luz direccional. También conocida como campo brillante parcial, es la mas usada
comunmente. Es una buena eleccién para generar contraste y mejorar el detalle

topografico del objeto (Martin et al., 2013), ver Figura 6d.

’
ra "

7\

Figura 6. Diferentes técnicas de iluminacion.
(a) iluminacion difusa (tipo domo, coaxial, y plana, respectivamente), (b) iluminacién frontal, (c)
iluminacién por campo oscuro, (d) iluminacion direccional.
Fuente: Martin et al., 2013
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4.2.4 Técnicas de procesamiento para mejorar lailuminacién

La correcta iluminacion de una escena es uno de los factores mas importantes de una imagen.
Muchos enfoques han sido desarrollados para tratar con este problema, los cuales pueden
ser clasificados en cinco categorias principales: métodos basados en histograma, métodos
basados en la curva S, métodos basados en Retinex, métodos basados en fusién, y métodos

basados en aprendizaje (Q. Zhang et al., 2018).

Los métodos basados en el histograma y los basados en la curva S, son las técnicas mas
utilizadas para la correccion de iluminacion debido a su simplicidad, siendo los més conocidos

la ecualizacién de histograma, y la correccién gamma.

4.2.4.1 Ecualizacion de histograma

Este método es utilizado para mejorar el contraste de una imagen, como se muestra
en la Figura 7b, extiende los valores de contraste uniformemente a través de todo el rango
dindmico disponible, es decir, cambia la funcién de densidad de probabilidad de una imagen

para obtener una funcién de densidad mas uniforme (Kumar & Kumar Sa, 2014).

La funcion de densidad de probabilidad (pdf) de una imagen puede ser obtenida a

través de:

total de pixeles con intensidad 1y, Ec. 1
total del pixeles I de la imagen x

pdf (x) = p(r) =

Donde p(ry) es la probabilidad de intensidad del pixel. El valor del pixel de una
operacion de ecualizacion de histograma es igual a la funcion cumulativa de densidad (cdf)
de la imagen, o matematicamente expresado:

L-1

p(si) = ) p()

k=0

Ec. 2

4.2.4.2 Correccion gamma
La correcciébn gamma es una adaptacion no linear aplicada a todos y cada uno de los
valores de los pixeles, y por lo tanto permite remodelar la saturacion, permitiendo controlar el

brillo de una imagen (Oommen & Darsana, 2022), como se muestra en la Figura 7c.
La relacion de los valores de salida est4 dada por:

I\ Ec. 3
0‘255'(E)

14



Donde 0 es el valor de salida, I es el valor de entrada (imagen), y y es una constante
mayor que cero. Como la relacion es no lineal, el efecto no sera el mismo para todos los

pixeles, y dependera del valor original.

(a) (b) (c)

Figura 7. Correccion de iluminacion de una imagen.
(a) Imagen original, (b) imagen rectificada con ecualizacién de histograma, (c) imagen rectificada con
correccién gamma.
Fuente: (OpenCV, 2021).

4.3 Aprendizaje de maguina

En distintas disciplinas cientificas, uno de los principales objetivos es la elaboracion de un
modelo que relacione un conjunto de variables observables con otro de variables relacionadas
a estos. Una vez determinado el modelo, es posible predecir el valor de variables medidas.
El aprendizaje de maquina provee técnicas que permite construir un modelo utilizando
relaciones complejas y mejorando el criterio de rendimiento (Bastanlar & Ozuysal, 2013). Los
algoritmos de aprendizaje de maquina son capaces de procesar grandes cantidades de
informacion para tareas que son naturales para el ser humano, como el reconocimiento de

imagenes y voz, reconocimiento de patrones, optimizacion de estrategias, etc.
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4.3.1 Tipos de algoritmos

Una guia no exhaustiva para el
Aprendizaje Automéatico

Aprendizaje supervisado Aprendizaje no supervisado

Clasificacion

decisiones
" Regresion SVM — SVM _— Basac§o ei - tSNE
densidad
Regresion
Lo redes S8  Naive Bayes BN Jerarquico
neuronales

Redes
neuronales

Reduccion de

Agrupamiento dimensionalidad

I

T
0
l >

Vecino K mas
cercano

Figura 8. Taxonomia de los tipos de algoritmos de aprendizaje.
Fuente: Adaptado de Badillo et al., 2020

4.3.1.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es muy comun en problemas de clasificacion. Su objetivo
es lograr que una maquina aprenda un sistema de clasificacion que hemos creado. El
operador entrega a la maquina datos conocidos y su salida esperada, de esta manera el
modelo logra identificar patrones en los datos para hacer predicciones (Ayodele, 2010;
Wakefield, 2019). Aqui se pueden mencionar los algoritmos de: clasificacion, regresion y

pronaostico.

4.3.1.2 Aprendizaje no supervisado

El objetivo de este algoritmo es tener una maquina que aprenda como hacer algo que
no se le ha dicho como hacerlo. La maquina aprende a través de los datos introducidos
tratando de identificar patrones a través de correlaciones y relaciones disponibles en los datos
(Ayodele, 2010; Wakefield, 2019). Los algoritmos que caen en estos tipos son: agrupacion

(clustering), y reduccién de dimensiones.
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4.3.2 Técnicas de clasificacion

Hoy en dia existen diversas técnicas de clasificacion, como se aprecia en la Figura 8. A
continuacion, se presentan algunas de las técnicas mas comunes para un sistema de

clasificacion.

4.3.2.1 Arboles de decisiones

Un arbol de decisién (DT) consiste de nodos que forman un arbol con raices, es un
arbol dirigido con un nodo principal llamado raiz (root node) que no tiene bordes entrantes, y
todos los demas nodos tienen exactamente un Unico borde entrante (Rokach & Maimon,
2005).

Un nodo con un borde saliente es llamado nodo interno o de decisién (decision node),
el cual contiene condiciones asignadas para separar los datos. Un nodo que tiene un borde
entrante pero no uno saliente es llamado nodo hoja o terminal (leaf node) y tiene asignado
una etiqueta de clase, otorgando una clasificacion al objeto (Tan et al., 2005). En la Figura 9

se muestra una representacion de las partes que componen un arbol de decision.

Y spp—— y

Nodo de Nodo de
| decision | decision
| | |
| | f ¥

Nodo Nodo Nodo de Nodo
| terminal terminal | decisién terminal
ST N —
Nodo Nodo
terminal terminal

Figura 9. Arbol de decision y sus partes.
Fuente: Adaptado de Janikow, 1998.

4.3.2.2 Redes neuronales artificiales
Una red neuronal artificial (ANN) es un modelo de procesamiento de datos basado en
sistemas nerviosos bioldgicos. Se centran en la estructura neuronal de la corteza cerebral de

los mamiferos, pero a una escala mas pequefia (Dastres & Soori, 2021).

ANN son disefiadas de la misma manera que el cerebro humano, con nodos
neuronales interconectados en forma de red, como se observa en la Figura 10. La idea
principal de tales redes es el procesar informacion a fin de aprender y generar conocimiento
(Bre et al., 2018).
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Red Neuronal Simple Red Neuronal de Aprendizaje Profundo
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Capade a Capade
. entrada . Capaoculta ‘ Silide

Figura 10. Arquitectura de una red neuronal artificial (ANN).
Izquierda: ANN de tres capas, una de entrada, una de salida, y una capa oculta. Derecha: ANN
utilizada en deep learning, la cual contiene varias capas ocultas.
Fuente: Santos et al., 2021.

4.3.2.3 Méaquinas de vectores de soporte
Asumiendo que los datos de entrenamiento de diferentes clases no se sobreponen, la
funciobn de decision es determinada de tal forma que la distancia del conjunto de
entrenamiento es maximizada (ver Figura 11). Esta técnica supera clasificadores
convencionales, especialmente cuando el nimero de datos del conjunto de entrenamiento es

pequefio y el nimero de variables de entrada es grande (Guan, 2010).

Hiperplano valido

mar D(x)>1

ectores de support

o

o
D(x) <-1

Figura 11. Representacion de vectores de soporte.
El hiperplano corresponde a la funcién de decision de un clasificador que permite distanciar mejor las
distintas clases. Los valores en el margen del hiperplano son llamados vectores de soporte.
Fuente: Gualdrén, 2006.

4.3.3 Parametros para evaluacion de rendimiento de un modelo

4.3.3.1 Curva caracteristica operativa del receptor

Una curva caracteristica operativa del receptor (ROC curve) representa la capacidad
de un clasificador de detectar como negativos los casos realmente negativos (especificidad),
frente a la capacidad de detectar como positivos los casos realmente positivos (sensibilidad)

para cada valor umbral en la escala de resultados de la prueba en un estudio (del Valle
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Benavides & Pichardo Mufioz, 2017). Se puede representar la funcion que defina una curva
ROC a traves de:

y =S(c) Ec. 4
x=1-E(c)

Donde S(c) representa la sensibilidad y E(c), la especificidad. Cada resultado de

ROC(c) = {

prediccion representa un punto en el espacio ROC. El mejor resultado se situara en la esquina
superior izquierda del espacio ROC, donde se representa una sensibilidad del 100% (ningun
falso negativo), y una especificidad del 100% (ningun falso positivo), es decir, un clasificador

perfecto, tal y como se evidencia en la Figura 12.

Perfect
0classifier ROC curve

Bette

0.0 05 1.0

Figura 12. Representacion de una curva ROC.

La linea diagonal divide el espacio ROC. Valores sobre la linea representan una buena clasificacion,
valores bajo la linea, malos resultados (peor que resultados aleatorios). Mientras mas se acerque la
curva al punto azul marcado, mejor sera el clasificador.

Fuente: del Valle Benavides & Pichardo Mufioz, 2017

4.3.3.2 Matriz de confusion

La matriz de confusién (CM) permite visualizar el desempefio de un clasificador de
manera grafica. Se puede decir que una CM es una tabla resumen del nUmero correcto e
incorrecto de predicciones de un clasificador. Al visualizar una CM se puede determinar la
precision del modelo al observar los valores diagonales de la tabla (Karimi, 2021). La

disposicién de los valores en la matriz de confusion se muestra en la Figura 13.
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Figura 13. Disposicién de una matriz de confusion.

TP: verdadero positivo, valor positivo clasificado como positivo. FP: falso positivo, valor negativo
clasificado como positivo. FN: falso negativo, valor positivo clasificado como positivo. TN: verdadero

negativo, valor negativo clasificado como negativo.

Fuente: Karimi, 2021.

4.3.3.3 Métricas de desempefio

Para la evaluacion de un modelo, es conveniente cuantificar la calidad de las

predicciones que ofrece, para poder comprobar el desempefio de un clasificador. Las

métricas que permite obtener un registro del modelo son descritas en la Tabla 2.

Tabla 2. Métricas para la evaluacién del desempefio de un modelo de clasificacion.

PARAMETRO METRICA EXPRESION
) Predicciones que el modelo realizd TP + TN
Exactitud =
correctamente. TP+TN+ FP+FN
Fraccién de elementos positivos
o identificados correctamente entre todos los TP
Precision ) . pP=——
que el modelo ha identificado como TP +FP
positivos.
Fraccién de elementos positivos
- . - TP
Sensibilidad identificados correctamente entre todos los R=——
TP+ FN
positivos reales.
y Combina las meétricas de precision y 2.P-R
Puntuacion F1 o o F1=
sensibilidad para dar un Unico resultado. P+R

Fuente: DATOS.GOB.ES, 2021; ML en espafiol, 2021.
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5. Metodologia

A lo largo de este capitulo se determinara los materiales y métodos necesarios para el
cumplimiento de los objetivos propuestos en el presente trabajo, en base a los recursos
tedricos expuestos en el capitulo anterior. También se presenta informacion técnica sobre los
dispositivos y algoritmos utilizados, para el analisis, comparacion, y aplicacion de estos
recursos en el desarrollo de un prototipo fisico que sera sometido a pruebas de validacion a

fin de evaluar el desemperio del sistema propuesto.

Tluminacién ambiental

Otros objetos

Fuente de luz . \

A N\
No controlable ;%;bk\\ \&\\\\‘

Reflexion

Objetos de interés

Camara digital

Figura 14. Diagrama general del funcionamiento del prototipo desarrollado.
Fuente: Autor.

La Figura 14 muestra de manera reducida la disposicion de los objetos presentes en el
sistema de vision, donde se pretende controlar la cantidad de iluminacién emitida por la fuente
de luz para mantenerla dentro de un rango 6ptimo, a fin de permitir que la camara capte

imagenes de mejor calidad.

En el diagrama de bloques de la Figura 15 se puede apreciar, de forma resumida, el algoritmo
general implementado en este trabajo.
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Descripcion Descripciones de
de la escena, caracteristicas

Figura 15. Diagrama de bloques del algoritmo de vision implementado.
Fuente: Autor.

Control de
iluminacién

En las siguientes secciones se describira cada una de las partes que componen este

algoritmo para entender de mejor manera el funcionamiento conjunto del sistema.

El desarrollo del algoritmo de vision se lo realiz6 con el lenguaje de programacion Python, el
cual cuenta con librerias especializadas para la vision artificial, clasificacién de datos, y
conexién con el sistema de actuacion. A continuacion, se describe algunas de las librerias

utilizadas.

— OpenCV. Open Source Computer Vision Library, fue desarrollado a fin de proveer una
infraestructura para aplicaciones de visién por computador y acelerar el uso de
percepcion de maquina en productos comerciales. La libreria cuenta con mas de 2500
algoritmos optimizados, incluyendo algoritmos de visién por computador y aprendizaje
de maquina (OpenCV, 2021).

— Sklearn. Scikit-learn es una libreria de aprendizaje de maquina de uso libre. Ofrece
varios algoritmos de clasificacion, regresion, y agrupacioén, incluyendo maquinas de
soporte vectorial, bosque aleatorio, aumento de gradiente, k-promedios, y DBSCAN.
Esta disefiado para interoperar con el software Python, y librerias cientificas como
NumPy y SciPy (Pedregosa et al., 2011).

5.1 Adquisicion de imagenes

En esta etapa se realiz6 la adquisicién de imagenes desde una camara digital. Se utilizé un
teléfono celular y se accedié a su camara a través de un servidor rtsp (protocolo de
transmision en tiempo real) dentro de una red de &rea local. Los datos fueron obtenidos por
el algoritmo de adquisicién y almacenados en memoria, como se observa en la Figura 16.
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Figura 16. Diagrama de bloques del subsistema de adquisicion de iméagenes.
Fuente: Autor.

5.2 Extraccion de caracteristicas
Para determinar la calidad de una imagen es necesario extraer algunas caracteristicas
propias de la misma que permitan establecer una métrica para su clasificacion en un grupo

determinado.

Las caracteristicas elegidas en este proyecto tienen una relacion directa con la iluminacion
presente en la escena, y por lo tanto fueron utilizadas para la clasificacién de las imagenes.
Dado el tamafio de las imagenes y el nimero de caracteristicas a adquirir, es importante tener
en cuenta la carga computacional al momento de elegir los algoritmos encargados de realizar

los calculos.
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Figura 17. Diagrama de blogues del subsistema de extraccion de caracteristicas.
Fuente: Autor.

5.2.1 Luminancia

La eleccién del modelo de color a utilizar es el HSL (matiz, saturacion y luminosidad), el cual

permite adquirir el calculo de la luminancia de datos visuales obtenidos desde valores RGB.

Ademas, el espacio de color HSL (ver Figura 18) es mas acorde al sistema de visiébn humano

gue el espacio RGB (Memon et al., 2021; Wang et al., 2018).

250
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150 |
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=

L

Valor =nis de la imagen
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i) S0 100D 150 200 250
Intensidad de luz

Figura 18. Influencia de la intensidad de luz en cada uno de los componentes HSL.
La variacion de la intensidad luminica tiene poca influencia en las componentes de matiz (H) y
saturacion (S), pero su efecto es alto en la componente de luminancia (I).
Fuente: Adaptado de Wang et al., 2018.
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Para la obtencién de esta métrica se tomod en consideracion el calculo de luminancia relativa
de las recomendaciones ITU-R BT.709 y sRGB, la cual se puede obtener a partir de las

componentes RGB de una imagen como:

[ = 0.212671-R + 0.1516 -G + 0.072169 - B Ec.5
B 255
Este célculo permite obtener el valor de luminancia relativa de cada uno de los pixeles de la

imagen. Sin embargo, la obtencién de un valor para luminancia promedio no puede ser
obtenido directamente al calcular la media aritmética de los resultados. Memon et al., 2021,
propusieron un método para una clasificacion adecuada a partir de la Ec. 5, donde dividen
los resultados de luminancia de cada pixel en tres grupos, siendo el grupo con el mayor
namero de pixeles el que defina la etiqueta de la imagen, dando resultados consistentes y de
alta fidelidad.

osCcUra tiormal bnllante

(datk’) (normal’) (bright”)

Figura 19. Valores umbrales para la clasificacién de las imagenes.

Los pixeles con una luminancia relativa (LR) menor que a, seran identificados como oscuros (‘dark’),
los pixeles con una LR mayores que a, seran identificados como brillantes (‘bright’), y los pixeles con
valores de LR entre ambos umbrales seran identificados como normales.

Fuente: Autor.

EnlaFigura 19, los valores a, y a, son los valores umbrales entre el espectro oscuro-normal
y normal-brillante, respectivamente. Los valores umbrales fueron determinados de manera
empirica luego de varios experimentos por parte del autor, de los cuales se presenta los

resultados en la Figura 20.
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Figura 20. Optimizacién de la eficiencia al variar los valores umbrales superior e inferior
Eficiencia del algoritmo para identificar correctamente la luminancia relativa de una imagen obtenido
al evaluar un dataset con distintos niveles de iluminacion y variando los valores umbrales a fin de
maximizar la eficiencia general.

Fuente: Autor.

Para la obtencion de la métrica numérica de la luminancia de la imagen, se realiza una media
aritmética tomando en consideracion Unicamente el valor de luminancia relativa de los pixeles

dentro del grupo al que pertenecen.

5.2.2 Nitidez

La seleccion del método para el célculo de esta caracteristica se basd en el estudio
comparativo de Li & Jiang, 2019, el cual presenté varios métodos para la estimacion y
evaluacion de la nitidez de una imagen. Los resultados obtenidos en dicho estudio
demostraron que el rendimiento y tiempo computacional de la mayoria de los métodos son
similares entre si.

Se decidi6 por el método MLV (variacion local maxima) propuesto por Bahrami y Kot en 2014,
debido a que, entre las tres opciones con mejor tiempo computacional, tiene mejor puntuacion
en los criterios de evaluacion SRCC, PLCC y RMSE, que sus contrapartes PSly CPBD, como
se observa en la Tabla 3. Ademas, la implementacion del método MLV en cédigo resulté mas

conveniente de desarrollar en el presente trabajo.
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Tabla 3. Comparativa de rendimiento y tiempo computacional promedio (segundos/imagen).

METODO SRCC1 PLCC?t RMSE| TIME(s) |
MDWE 0.816 0.835 0.686 0.184
CPBD 0.852 0.855 0.647 0.068
PSI 0.868 0.879 0.594 0.015
EMBM 0.865 0.875 0.604 0.212
MLV 0.879 0.883 0.587 0.037
FISHbb 0.858 0.876 0.603 0.167
LPC 0.889 0.892 0.565 0.565
S3 0.861 0.881 0.590 4.927
BIBILE 0.899 0.905 0.531 0.916
RISE 0.932 0.923 0.481 0.345

Nota: Los criterios de evaluacién son: coeficiente de correlacion de orden de rango de Spearman

(SRCQ), coeficiente de correlacion lineal de Pearson (PLCC), y el error cuadratico medio (RMSE). Para

gue un método sea considerado bueno, los valores de SRCC y PLCC deben ser cercanos a 1, y el

valor RMSE debe ser cercano a 0. Los mejores valores de cada columna estan resaltados en negrita.
Fuente: Adaptado de Li & Jiang, 2019

5.2.3 Coloracién

Esta métrica pretende obtener la fidelidad de los colores en una imagen a fin de evaluar su
calidad. Para ello, Hasler & Suesstrunk, 2003 desarrollaron un algoritmo para evaluar cuan

malo es el color en una imagen. Esta métrica puede ser calculada a partir de

rg=R—G Ec. 6

yb =05(R +G) — B Ec. 7

Donde R, G, y B corresponden a los canales rojo, verde, y azul, respectivamente. Luego, la

deviacién estandar y la media son calculadas por

_ 2 2 Ec. 8
Orgyb = |Org T Oyp

[

Hrgyp = .u%g + #32/b

Para asi obtener la métrica de coloracion:

Ec. 10
C = Grgyb +0.3- ,urgyb
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5.2.4 Entropia de informacion

En una imagen en escala de grises, su entropia de informacion (IE) se cuantifica por:

255

Ec. 11
IE = Z p(m)log, p(m)
m=0

Donde p(m) denota la distribucién de probabilidad de los pixeles al nivel de gris m. Para una

imagen a color se debe calcula la entropia de informacién promedio (AIE), dada por:

2
1 Ec. 12
AIE = 52 IE2(n), n=0,1,2
n=0

Donde n denota uno de los tres componentes de rojo, verde, o azul de una imagen a color
(Liu et al., 2019).

5.3 Clasificacion y prediccién

5.3.1 Base de datos

La base de datos es una parte crucial para el algoritmo de clasificacion, por lo que se
consider6 que este debe contener escenarios con distinta iluminacion, desde escenas

oscuras hasta escenas brillantes.

Para el desarrollo del algoritmo se extrajo imagenes del dataset denominado
a6300_multi_exposure_dataset utilizado por Steffens et al., 2018, en su trabajo de

investigacion, las cuales estan etiguetadas como underexpose, correct, overexpose.

El dataset fue evaluado perceptualmente por el autor y dos personas independientes, donde
se anotaron las imagenes como oscura, normal, y brillante (dark, normal, bright,
respectivamente). Solo las imagenes con etiquetas similares entre los tres anotadores fueron
incluidas y utilizadas para el desarrollo del presente trabajo. De esta manera se obtuvo un

nuevo dataset que incluye un total de 252 imagenes, las cuales se encuentran en el Anexo 1.

Finalmente, las caracteristicas discriminatorias de las imagenes seleccionadas fueron
obtenidas a través del algoritmo de extraccion de caracteristicas, mencionado en la seccion
5.2, y almacenadas en un archivo csv para su manipulacion dentro de los algoritmos

siguientes.
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5.3.2 Reduccién de dimensionalidad y escalamiento

La reduccion de dimensionalidad permite disminuir el nimero de caracteristicas de entrada
en un dataset de entrenamiento. Cualquier reduccién de dimensionalidad debe ser aplicada

también a los nuevos datos, como el dataset de prueba, validacion, y prediccion.

Otro de los motivos por lo que se planteo realizar una reduccion de dimensionalidad es que
ofrece una forma més natural para visualizar los datos desde la perspectiva de las personas,
especialmente cuando se reduce a dos o tres dimensiones. Para el presente estudio se eligid
la reduccion de dimensionalidad de cuatro a dos caracteristicas, a través del analisis

discriminante lineal (LDA).

El objetivo principal de la técnica LDA es el de proyectar la matriz de datos original en un
espacio dimensional mas bajo. Para alcanzar esta meta es necesario realizar tres pasos. El
primero es calcular la separabilidad de las clases, llamada también varianza entre clases. El
segundo paso es calcular la distancia entre la media y las muestras de cada clase, llamada
varianza intraclase. El tercer paso es construir un espacio dimensional mas bajo el cual

maximice la varianza entre clases y minimice la varianza intraclase (Tharwat et al., 2017).

Finalmente, se procede al escalamiento y centralizado de las muestras del dataset a fin de

trabajar con valores centrados a cero, y con una varianza del mismo orden.
5.3.3 Modelo de clasificacion

El modelo de prediccion es el encargado de anunciar la clase de una imagen a partir de un

clasificador previamente entrenado utilizando una base de datos.

Modelo de
clasificacion

Leer vector de
caracteristicas

I T T

Reduccion de Reduccion de
dimensionalidad (LDA) dimensionalidad (LDA)

I

Leer base de datos

Escena de Adausicion de Extraccion de
interés imagenes caracteristicas

. Sistema de H Madelo de i '
actuacion ; clasificacion T '

‘ : I

! :

! :

! .

1

| S > Prediccion de clase

Entrenamiento y
prueba del modelo

Clasificador <

Figura 21. Diagrama de blogues del subsistema del modelo de clasificacion.
Fuente: Autor.
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En este apartado se planted la seleccion entre las distintas alternativas que permitan realizar

el modelo de prediccion, mismas que fueron mencionadas en el capitulo anterior.

La técnica de clasificacion seleccionada fue la de maquinas de vectores de soporte (SVM),
principalmente elegida debido a que pude manejar tanto clasificacibh como regresién en
datos lineales y no lineales. También se tomé en consideracién que SVM es una gran opcion

cuando se trabaja con datasets que contienen pocas caracteristicas.

5.4 Sistema de actuacion

El sistema de actuacion permite controlar la iluminacion de la escena a través de una placa
de desarrollo Arduino. Esta placa facilita ejecutar tareas como el aumento o disminucion de
la intensidad de luz emitida por una fuente por medio de un modulo de control de fase AC, o
realizar otras tareas a fin de reducir la cantidad de iluminacion emitida por fuentes externas
no controlables, como reduccién de elementos de reflexion o cobertura de luz de fuentes

naturales. El algoritmo utilizado para este sistema se muestra en la Figura 22.

Sistema de
actuacion

Obtener prediccién de
la clase

!

: Decidir la accién a
Adaqusicion de Extraccion de ] ejecutar
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actuacion clasificacion '
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1
1

Ajustar la iluminacion
de la escena

Escena de
interés

Enviar datos al
sistema de control

Figura 22. Diagrama de bloques del subsistema de actuacion.
Fuente: Autor.

Como se describié en la Tabla 1 de la seccién 4.2.2, una fuente de luz LED presenta una
mejor eficiencia luminosa y un tiempo de vida Gtil mayor en comparacion con las demas
fuentes mencionadas, razones por las que se procedi6 al uso de un bombillo LED. También,
debido a que no se realizard tareas especificas como inspeccion de color, se opto por el uso
de una luz blanca. Por ultimo, en lo referente a la técnica de iluminaciobn empleada, se
procedié a utilizar la iluminacion direccional, una de las mas utilizadas cominmente en

aplicaciones de vision por computador, como se mencioné en la seccion 4.2.3.
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5.4.1 Caracteristicas del hardware

A continuacion, se describird brevemente los elementos de hardware utilizado para el control

de la iluminacion.

Arduino UNO: es una placa de desarrollo de codigo abierto basado en el microchip
ATMega328P. La placa esta equipada con un conjunto de pines de E/S digitales y
analdgicas que pueden ser utilizados para la conexion de médulos y circuitos externos
(Arduino CC).

AC Dimmer: el médulo Dimmer AC permite controlar cargas de voltaje alterno (hasta
400V/8A) desde un microcontrolador como Arduino/PIC/Raspberry PI/ESP8266. Un
Dimmer AC (a diferencia de un Relay) permite el control regulado de voltaje AC,
permitiendo obtener voltajes intermedios entre 0 y 400V AC (NAYLAMP).

Bombilla LED: para poder controlar la iluminacién es necesario una fuente emisora de
luz que permita su regulacion dependiendo del voltaje de entrada. Para este trabajo
se ha tomado en cuenta el uso de bombillos LED, con un color de luz blanco neutro

con una temperatura de color de 4500K, y una salida de luz de 810Im.
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6. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de las pruebas realizadas a fin de
comprobar el correcto funcionamiento tanto de los algoritmos realizados individualmente, asi

como el rendimiento del sistema en conjunto, a través del prototipo realizado.

6.1 Obtencion de base de datos

Como se menciond en la metodologia, se extrajo las caracteristicas de las 252 imagenes de
la base de datos propuesta. Las imagenes fueron anotadas con los identificadores ‘dark’,
‘normal’, y ‘bright’, obteniendo una distribucion casi uniforme de elementos en cada uno de

los grupos, como se aprecia en la Figura 23.

Distribucion de Numero de Imégenes por Clase

= 'dark’
'normal’
= ‘bright’

36,55%

Figura 23. Distribucién de imagenes segun su iluminacion percibida (base de datos).
Fuente: Autor.

Para la obtencion del dataset a utilizar en el modelo de prediccién, las imagenes fueron
procesadas por el algoritmo de extraccién de caracteristicas expuesto en el apartado 5.2.
Luego se generd una tabla donde se detalla la puntuacion obtenida en cada uno de los
parametros de interés de las imagenes seleccionadas, asi como la clase a la cual pertenece

dicha imagen. Esta informacion se puede encontrar en el Anexo 1.

6.2 Obtencidn de caracteristicas

Una vez realizada la seleccion de las imagenes, se procedi6 a la obtencion de las
caracteristicas planteadas en el apartado 5.2. En la Figura 24 se representan las métricas
obtenidas de algunas imagenes del dataset, que sirvieron para el desarrollo del modelo de

clasificacion.
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Figura 24. Caracteristicas obtenidas a través del algoritmo de extraccion propuesto.
Se puede apreciar la variacion del valor de las métricas cuando varia la iluminacion total de la
escena.
Fuente: Autor.

6.3 Reduccion de dimensionalidad y escalamiento

Tras haber generado el dataset a emplear en la clasificacién, se procedi6é a realizar la
reduccion de dimensionalidad de cuatro a dos dimensiones con el fin de apreciar de mejor
manera la separacion de clases. Por ultimo, se realizé el escalamiento de los componentes

seleccionados, obteniendo los resultados mostrados en la Figura 25.

33



Representacion de Caracteristicas Primanas

‘s

| 3
%
g "
- T 'J:"
[23 . |38, ¢
! \w:§ P 14 -\ °
/’: ) ’
A LY
0 . 8 . S 8
i Vo
A}
e i
' .%
) -1 08 LOA‘a 08
(b)

Figura 25. Representacion de las caracteristicas seleccionadas.
(a) Caracteristicas primarias obtenidas a través del algoritmo propuesto en la seccién 5.2, (b)
Reduccion de dimensionalidad y escalamiento de las caracteristicas anteriores.

Fuente: Autor.

6.4 Clasificador SVM

Luego de terminar con el tratamiento del dataset, se procedié a dividir el mismo en un conjunto

Representacion de Caracteristicas Reducidas (LDA + Escalamiento)

de entrenamiento y otro de prueba. El tamafio de los conjuntos se lo estableci6 luego de

realizar algunas pruebas para evaluar la precision del clasificador al variar dos parametros.

Primero, el tamafio de los conjuntos de entrenamiento y pruebas. Segundo, el kernel a utilizar:

lineal, polinomial, funcién de base radial (rbf).

Los mejores resultados se obtuvieron para un tamafio del conjunto de pruebas igual al 40%

del dataset total, con el kernel polinomial. En la Figura 26 se observa la precision del

clasificador al variar los parametros mencionados anteriormente.
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Figura 26. Precision del clasificador SVM segun el tipo de kernel.

Fuente: Autor.
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En la Tabla 4 se exponen los diferentes parametros de evaluacion establecidos anteriormente
en este trabajo. En la Figura 27 se presentan la matriz de confusion y las curvas ROC, que

permiten apreciar de manera visual el desemperio del clasificador.

Tabla 4. Resultado de parametros de evaluacion del clasificador SVM.

PARAMETRO DE EVALUACION RESULTADO (%)
Exactitud 97.2603
Precision 97.5305
Sensibilidad 97.9545
Puntuacion F1 97.3589

Nota: Para un clasificador SVM con kernel polinomial y un tamafio de conjunto de pruebas del 40%

del dataset.
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Figura 27. Matriz de confusion (izquierda), y curvas ROC (derecha) para el clasificador SVM
propuesto.
Fuente: Autor.

6.5 Sistema de actuacion

Luego de obtener el modelo de prediccién adecuado, se procedi6 a desarrollar el sistema que
permite controlar la iluminacién. Para ello se utilizé una placa de desarrollo Arduino,
conjuntamente con un médulo de control de fase controlado por triac (modulo dimmer). En la

Figura 28 se muestra de forma general la conexion realizada entre los componentes.
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Figura 28. Conexion del sistema de actuacion al algoritmo de visién
(a) Diagrama esquematico de conexion, (b) sistema implementado.
Fuente: Autor.

La programacion del sistema de control se la desarroll6 utilizando el lenguaje C++, y para la
comunicacion con el sistema de vision por computador se utilizé el protocolo UART a una
tasa de 9600 baudios.

Con respecto al método de iluminacién, se opté por un sistema de iluminacion frontal

utilizando lamparas LED con luz blanca.

Luego de realizar las pruebas correspondientes se logré obtener un control de iluminacién al
controlar la fase del voltaje de la fuente LED entre el 15% al 90%, con una resolucion de 1%.

Esto debido a la naturaleza del bombillo LED utilizado.

6.6 Prototipo del sistema

Finalmente, para lograr evaluar el rendimiento y eficiencia del sistema propuesto, se ha
desarrollado un prototipo a fin de llevar a cabo experimentos practicos. El sistema de vision
utilizado se muestra en la Figura 29, donde se puede apreciar la ubicacion de la fuente de
iluminacion y el sensor de captura, asi como la influencia de luz ambiental sobre la escena

de interés.
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Figura 29. Prototipo desarrollado para la base de pruebas de desempefio del sistema propuesto.

Fuente: Autor.

Los experimentos se llevaron a cabo bajo distintos niveles de iluminacion externa sin eliminar

la iluminacién ambiental. Se realiz6 el proceso de adquisicion de imagenes dos veces. El

primer ensayo se lo realiz6 sin utilizar ningan tipo de control de iluminacion automatico, se

varié6 manualmente los niveles de intensidad de luz a fin de obtener imagenes con distintos

valores de iluminacion. En el segundo ensayo se procedié de manera similar, pero esta vez

se afadié el sistema de control de iluminacién desarrollado en el presente trabajo. Los

resultados de estos ensayos se muestran en el Anexo 2.

Posteriormente, se utilizd algunos métodos convencionales como correccion gamma, y

ecualizacion de histograma, en las imagenes obtenidas de los ensayos anteriores. Utilizando

el modelo de clasificacion desarrollado, se procedi6 a evaluar la iluminacion de las imagenes

obtenidas a través de los experimentos realizados, los resultados estadisticos de la

evaluacién se muestran en la Tabla 5.

Tabla 5. Resultados obtenidos de las pruebas realizadas.

Método Oscura Normal Brillante
lluminacién fija 11.43% 24.76% 63.81%
lluminacién automatica (sistema propuesto) 0.00% 98.09% 1.91%
lluminacién fija + correccidn gamma 32.38% 57.14% 10.48%
lluminacion fija + ecualizacion de histograma 12.38% 67.62% 20.00%

Nota: Porcentajes obtenidos de un total de 105 imagenes.

37



En la Figura 30 se puede apreciar las diferencias visuales y los histogramas entre algunas
imagenes obtenidas del experimento mencionado anteriormente.

o
[

Luminancia: 0.789 Luminancia: 0.5074 Luminancia: 0.4696 Luminancia: 0.4491
Nitidez: 0.0380 Nitidez 0.0463 Nitidez: 0..0840 Nitidez: 0.1665
Entropia: 3.569 Entropia: 3.8311 Entropia: 4.8037 Entropia: 54332
Coloracién: 7.8107 Coloracién: 14.3258 Coloracion: 18.4962 Coloracién: 7.7889

(a) (b) (c) (d)

Figura 30. Comparacion de los resultados obtenidos.
Imagenes obtenidas y sus respectivos histogramas utilizando, (a) iluminacion fija, (b) sistema
propuesto, (c) correccién gamma, (d) ecualizacién de histograma.
Fuente: Autor.

Finalmente, a fin de evaluar pardmetros como tiempo de actuacion y consumo de recursos

computacionales, se presentan resultados obtenidos al ejecutar el sistema durante 100
iteraciones.

200 Tiempo de ejecucién del sistema en 100 iteraciones CPU

=
L ]
180 % Utilization ] 100%
H
©
160 Computador 3 100 Computador
en reposo = iteraciones en reposo

—
=
]

—

Tiempo (ms)

—— Tiempo promedio: 133.0264ms

20 40 60 80 100
Nro. Iteracién A

(a) (b)

Figura 31. Tiempo de ejecucion y consumo de recursos al utilizar el sistema propuesto.

Para estas pruebas se utilizé un ordenador con procesador Intel Core i5 de 4ta generacion, 8GB de
memoria RAM, una unidad de estado s6lido como dispositivo de almacenamiento, y una camara
digital de 5Mpx.

Fuente: Autor.
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7. Discusiodn

El presente trabajo de investigacién se desarrollé con el objetivo de elaborar un sistema de
control de iluminacién automatico para mejorar la calidad de imagenes adquiridas en un

sistema de vision por computador.

El estado de arte actual puede separarse en dos métodos principales de control, aquellos
basados en hardware, y los basados en software. Un estudio referente al primer caso es el
propuesto por He et al. en el afio 2020, donde se propone un controlador difuso PID que
ajusta el ciclo de trabajo de un generador PWM a fin de variar la iluminacion de una fuente
LED. Sin embargo, esta propuesta toma en consideracion la luminancia detectada por un
sensor de iluminacién, por lo que el control se basa en la luz que recibe el sensor, sin

considerar el efecto que esta tiene sobre la escena de interés.

En contraste a lo mencionado anteriormente, se observa dos estudios diferentes con métodos
basados en software. El primero, propuesto por S. Y. Chen et al. en 2012, donde a través de
un controlador difuso PID se logra variar la iluminacién de la fuente en relacién a la intensidad
promedio en una imagen, produciendo resultados satisfactorios. Sin embargo, los parametros
del controlador debian ser modificados acordemente a los cambios que se presentaban en la

escena.

El segundo trabajo, propuesto por Wang et al. en 2018, presenta un método para el control
6ptimo de iluminacion basado en redes neuronales y aprendizaje profundo para establecer la
relacion entre la intensidad de iluminacion, distancia de observacion, y la calidad de la imagen,

logrando un 92.5% de imagenes dentro de un rango adecuado de iluminacion.

En comparacion con los trabajos mencionados donde se considera Unicamente la intensidad
de iluminacion de la imagen, el sistema propuesto también considerd otras caracteristicas
descriptivas de una imagen que son afectadas directamente por la cantidad de iluminacion
presente al momento de su captura, como son la luminancia relativa, nitidez, coloracion, y
entropia de informacion, logrando describir de mejor manera la calidad de una imagen. Asi
mismo, la eleccién del rango de iluminacion optimo es considerado de diferentes formas. S.
Y. Chen et al., establecen un rango de valores al considerar la linealidad de la respuesta del
sensor, y pruebas practicas para definir un punto fijo entre 0.5 — 0.8 de la intensidad relativa
de laimagen. Wang et al., al igual que en el presente trabajo, dividen las imagenes del dataset
en niveles de iluminacion, por lo que el rango a considerar varia de acuerdo al dataset

utilizado.

39



De igual forma, a diferencia de los métodos de utilizar un controlador difuso PID (S. Y. Chen
et al., 2012), o métodos basados en redes neuronales y aprendizaje profundo (Wang et al.,
2018), el presente trabajo se basa en modelos mateméaticos simples para la obtencién de
caracteristicas, y un modelo de aprendizaje supervisado, el cual implica una reduccion de la
carga computacional requerida para la ejecucion del sistema, en comparacién con un red

neuronal dependiente de la profundidad con la que fue disefiada.

Referente al sistema propuesto frente a técnicas de mejora de imagenes, como la correccion
gamma y la ecualizacion de histograma, se aprecia un mejor desempefio del sistema de
control de iluminacion desarrollado, sobre todo cuando se trata de imagenes con iluminacion
extrema (muy oscuras o muy brillantes). El sistema propuesto presenta un desempefio del
98.09% frente al 57.14% de la correccibon gamma, y el 67.62% de la ecualizacion de
histograma. Demostrando que el prototipo desarrollado cumple con el objetivo propuesto.
Finalmente, se observé que la carga computacional no es excesiva, y permite un tiempo de

respuesta relativamente bajo, alrededor de 150ms por escena procesada.
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8. Conclusiones

El presente trabajo de titulaciéon tuvo como objetivo principal el desarrollar un sistema de
iluminacion automético capaz de mitigar los efectos negativos de una iluminacién inestable
en aplicaciones de vision por computador. Luego de analizar los resultados obtenidos, se

obtuvieron las siguientes conclusiones:

— El sistema desarrollado cumple el propésito de esta investigacion, se obtuvo una
herramienta capaz de ajustar la intensidad de luz sobre una escena, logrando que la
iluminacion de las imagenes se mantenga dentro de un rango optimo en el 98% de
los casos.

— Las caracteristicas utilizadas para describir la calidad de una imagen (luminancia,
nitidez, coloracion, entropia de informacién) estan ligadas directamente al nivel de
iluminacion presente al momento de capturar una escena, al monitorear estos valores
se puede encontrar un nivel de iluminacién adecuado para un éptimo desempefio de
un sistema de vision.

— La evaluacion del modelo de clasificacion demostro6 la eficiencia del sistema en los
diferentes aspectos considerados, obteniendo una precision del 97.53% al momento
de predecir las clases.

— El desempefio del sistema frente a casos extremos (escenas muy oscuras 0 muy
brillantes) supera enormemente al estado de arte referente al mejoramiento de una
imagen a través de métodos de procesamiento.

— El sistema propuesto es de bajo costo econémico, permitiendo ser implementado sin
mayor inconveniente en sistemas de vision existentes, y tomando en consideracion
gue el tiempo de respuesta se encuentra alrededor de 150ms, puede ser utilizado en

aplicaciones de vision de tiempo real.
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9. Recomendaciones

A partir de las conclusiones descritas en la seccion anterior, se exponen algunas

recomendaciones a ser consideradas para futuros trabajos.

— En el estudio desarrollado se utilizé una base de datos existente con diferentes tipos
de iluminacion para el entrenamiento del modelo de clasificacion, obteniendo
resultados satisfactorios. No obstante, se recomienda utilizar una base de datos
propia, lo que permite definir qué niveles de iluminacion son aceptables para un caso
de estudio especifico.

— Eluso de una fuente de iluminacién LED puede satisfacer las necesidades basicas en
sistemas de vison generales. Para aplicaciones especificas, como aquellas
dependientes del color, es recomendable hacer un estudio a fin de realizar la eleccién
correcta en cuanto al tipo de fuente a utilizar, el espectro de color en el que trabaja, e
incluso el tipo de iluminacién que mas convenga.

— El sistema de iluminacién propuesto trabaja Unicamente con el uso de una fuente de
iluminacion externa, la cual funciona correctamente cuando la iluminacion de la
escena es menor a la deseada. Cuando exista una iluminacién alta, se recomienda
considerar el uso de sistemas para el bloqueo de la iluminacién no deseada, como por
ejemplo la implementacién de persianas, las cuales pueden ser facilmente adaptadas
al sistema propuesto.

— En el presente trabajo, Unicamente se utilizd6 una sola fuente de iluminacién. Sin
embargo, es posible utilizar diversas fuentes de luz, conjuntamente con un algoritmo
de deteccion de destello a fin de reducir los efectos de reflexion en algunas superficies.

— Si bien la carga computacional no es excesiva, esta puede ser reducida modificando
los modelos matematicos a otros mas simples a cambio de aumentar un poco el
tiempo de respuesta, algo a tomar en consideracion si los cambios de iluminacién no
son demasiados bruscos. Ademas, esto permitiria que el sistema propuesto sea
implementado en computadores de placa como Raspberry, ASUS Thinker, LePotato,
entre otros.

— El campo de aplicaciones donde puede ser utilizado el sistema propuesto es amplio,
por lo que el desarrollo de un aplicativo, o la implementacién como una API, puede

facilitar la ejecucion del sistema en diferentes ambientes.
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Anexo 1: Dataset Generado

11. Anexos

Nombre |[sharpness luminance information colorfulness| Nombre [sharpness luminance information colorfulness| Nombre [sharpness luminance information colorfulness
a600_d_1 0,1191 0,1152 4,7093 13,5094 a600_n_4 0,1402 0,4498 5,315 22,5225 a600_n_88 0,1217 0,5123 5,0587 6,832
a600_d_2 0,11 0,122 4,5744 15,4015 [a600_n_5 0,143 0,4596 5,3204 16,9231 [a600_n_89 | 0,1194 0,5215 5,1132 5,9086
a600_d_3 0,1063 0,1173 4,6981 17,2079 a600_n_6 0,1495 0,4394 5,2784 28,7363 a600_n_90 0,1491 0,4927 5,1033 6,6894
a600_d_4 0,1114 0,1123 4,7816 19,0264 a600_n_7 0,1218 0,4931 5,0593 6,713 a600_n_91 0,1805 0,8689 5,141 8,4688
a600_d_5 0,1097 0,1173 4,6953 14,0874 a600_n_8 0,1133 0,4866 5,0574 5,5699 a600_n_92 0,1688 0,8741 5,0842 7,4447
a600_d_6 0,1124 0,1092 4,6657 17,8324 a600_n_9 0,1505 0,5001 5,0985 6,7816 a600_n_93 0,1455 0,4154 5,1822 9,5126
a600_d_7 0,0932 0,1419 4,2807 3,8497 |a600 n_10 | 0,1575 0,4579 5,4063 8,0573 |a600_n 94 | 0,1457 0,4213 5,2032 9,6808
a600_d_8 0,0791 0,1383 4,2737 2,4775 a600_n_11 0,1497 0,4658 5,4076 6,605 a600_n_95 0,1424 0,8354 5,3296 49,139
a600_d_9 0,1228 0,1391 4,3732 3,8024 |ae00_n_12 | 0,1462 0,4257 5,1669 10,274 |a600_n_96 | 0,1277 0,8063 5,2664 47,352
a600_d_10 0,1102 0,1086 4,9467 6,9863 a600_n_13 0,1447 0,4161 5,1648 9,7242 a600_n_97 0,1259 0,5139 4,9957 52,7996
a600_d_11 | 0,1048 0,1146 4,9391 6,7982 |a600_n_14 | 0,1474 0,4273 5,3626 39,2966 |a600_n_98 | 0,1523 0,7491 5,2064 45,7362
a600_d_12 0,1181 0,1086 4,539 6,7877 a600_n_15 0,1318 0,4558 5,259 41,5753 a600_n_99 0,0932 0,3968 4,7066 14,4878
a600_d_13 | 0,1151 0,1097 4,5793 6,9087 |a600_n_16 | 0,1198 0,4671 4,8784 48,3989 |a600_n_100| 0,1313 0,4011 4,7168 16,6859
a600_d_14 0,1749 0,1081 4,7914 21,9436 a600_n_17 0,1457 0,4704 5,1331 42,9768 a600_n_101| 0,1572 0,3883 4,8481 17,6231
a600_d_15 | 0,1619 0,1249 4,5993 21,7123 [a600_n_18 | 0,0933 0,4041 4,7636 15,7637 |a600_b_1 0,1636 0,9041 4,0939 25,658
a600_d_16 0,1109 0,1256 4,0766 23,8633 a600_n_19 0,1337 0,4027 4,5958 14,1272 a600_b_2 0,1361 0,8994 4,7138 34,9631
a600 d_17 | 0,1373 0,1307 4,3956 24,3777 |a600_n_20 | 0,1561 0,405 4,8534 18,6091 [a600_b_3 0,1574 0,9158 4,3923 30,4349
a600_d_18 0,0873 0,1554 4,2205 9,8977 a600_n_21 0,1504 0,1479 5,1837 21,2067 a600_b_4 0,1329 0,8682 5,0853 36,2806
a600_d_19 0,1498 0,1727 4,0941 11,5699 |a600_n_22 0,1306 0,4294 5,2112 27,2909 |[a600_b_5 0,1436 0,8919 4,7376 36,3211
a600_d_20 0,1685 0,1271 4,4522 12,0702 a600_n_23 0,1338 0,1264 5,1814 26,9274 a600_b_6 0,1308 0,8452 4,9932 36,992
a600_d_21 0,0769 0,0909 3,8123 5,6233 a600_n_24 0,101 0,1196 5,0274 29,962 a600_b_7 0,1062 0,8684 4,9732 50,5831
a600_d_22 0,0485 0,0666 3,69 6,856 a600_n_25 0,1092 0,1322 5,2727 34,6809 a600_b_8 0,1522 0,9351 3,3377 29,2439
a600_d_23 0,0412 0,0765 3,7067 6,6262 a600_n_26 0,1084 0,1358 5,0774 31,6988 a600_b_9 0,1785 0,9219 3,9845 30,0819
a600_d_24 | 0,0311 0,0438 3,3272 6,8931 |a600 n 27 | 0,0763 0,1104 4,9452 32,2521 |a600_b_10 | 0,1384 0,9515 3,5644 23,3166
a600_d_25 0,0362 0,0587 3,775 9,0588 a600_n_28 0,173 0,7574 5,1514 24,942 a600_b_11 0,1589 0,9478 3,5253 29,2855
a600_d_26 | 0,0385 0,0467 3,416 7,4705 |a600_n_29 | 0,1727 0,4249 5,2405 28,0269 |a600_b_12 | 0,0542 0,9591 2,7008 2,3945
a600_d_27 0,02 0,0473 3,2404 5,9618 a600_n_30 0,1286 0,5087 4,9091 13,8182 a600_b_13 0,1414 0,9536 3,1 14,395
a600_d_28 | 0,0634 0,1148 3,9957 6,2941 |a600_n_31 | 0,1374 0,529 5,0381 18,3937 [a600_b_14 | 0,1211 0,4437 4,8611 22,5099
a600_d_29 0,0671 0,0927 3,9103 7,6155 a600_n_32 0,0611 0,4764 3,6797 2,6555 a600_b_15 0,1538 0,9058 4,1916 17,2009
a600_d_30 0,07 0,099 3,7584 4,4516 |a600_n_33 | 0,1193 0,4867 4,9061 16,7683 [a600_b_16 | 0,1648 0,9034 3,9444 19,3608
a600_d_31 0,0542 0,1034 3,8508 5,1099 a600_n_34 0,1242 0,4488 4,8932 22,7763 a600_b_17 0,1613 0,9448 3,968 36,1712
a600_d_32 | 0,0177 0,0849 2,5348 1,8726 |a600_n_35 | 0,1433 0,4261 5,2761 21,4602 |a600_b_18 | 0,1627 0,9158 4,1501 19,4171
a600_d_33 0,0307 0,1047 3,6943 4,0201 a600_n_36 0,1584 0,3853 4,9749 24,0031 a600_b_19 0,1577 0,9272 3,9047 22,8786
a600_d_34 | 0,0346 0,0708 3,4713 6,2588 |a600_n_37 | 0,1458 0,4613 5,1794 29,2454 |a600_b_20 | 0,1455 0,9348 3,4737 16,0348
a600_d_35 0,1343 0,0838 4,5103 26,2944 a600_n_38 0,1743 0,4288 5,228 17,9832 a600_b_21 0,175 0,93 3,6667 17,7887
a600_d_36 | 0,1466 0,0766 4,0971 22,7676 [a600_n_39 | 0,149 0,4617 5,2268 32,4087 |a600_b 22 | 0,1276 0,9257 3,748 22,4468
a600_d_37 0,135 0,0795 4,4932 29,6241 a600_n_40 0,1339 0,4696 5,1578 14,7201 a600_b_23 0,1476 0,9203 3,9493 20,7774
a600_d_38 0,1762 0,0834 4,3045 17,1822 a600_n_41 0,1596 0,4686 5,2734 32,0824 a600_b_24 0,1559 0,9263 3,9412 19,173
a600_d_39 0,129 0,0866 4,4556 33,295 a600_n_42 0,1235 0,4815 5,1013 23,1306 a600_b_25 0,1535 0,9079 4,319 22,4384
a600_d_40 0,0842 0,1014 4,0867 6,1149 a600_n_43 0,1504 0,4372 5,2843 30,707 a600_b_26 0,1246 0,9002 4,3222 12,8118
a600_d_41 0,128 0,104 4,1445 13,5325 [a600 n_44 | 0,1526 0,4338 5,3219 31,267 |a600_b_27 0,123 0,9346 3,8259 15,3507
a600_d_42 0,0442 0,0824 3,8536 6,0998 a600_n_45 0,1487 0,432 5,1605 35,0831 a600_b_28 0,1223 0,9069 4,2275 17,5943
2600 d_43 | 0,1486 0,0849 4,6404 28,7754 |a600_n_46 | 0,1382 0,4228 5,1689 14,2485 [a600_b_29 | 0,0971 0,978 2,3272 5,6239
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Nombre |sharpness luminance information colorfulness| Nombre [sharpness luminance information colorfulness| Nombre |sharpness luminance information colorfulness
a600_d_44 0,1464 0,086 4,6546 31,3537 |a600_n_47 0,1307 0,438 4,9826 13,5885 (a600_b_30 0,091 0,9782 2,1095 5,1799
a600_d_45 0,1278 0,0861 4,2766 19,7706 |a600_n_48 0,1412 0,4142 5,0955 19,6307 (a600_b_31 0,1048 0,9772 2,4374 5,5543
a600_d_46 0,163 0,066 3,8623 6,0735 [a600_n_49 | 0,1369 0,5587 4,6782 6,8197 [a600_b_32 0,1307 0,9077 4,2505 22,8644
a600_d_47 | 00648  0,0834 3,7642 4,3201 [a600_n_50 | 0,1338  0,5798 4,5984 7,3289 [a600_ b 33 | 0,1313  0,9033 4,2886 22,7495
2600 d_48 | 0,1851  0,0699 3,8803 6,7325 [a600_n 51 | 0,1369 0,56 4,6924 6,9626 [a600_b 34 | 0,1035  0,9135 4,1145 26,959
a600 d_49 | 0,0438 0,132 3,7294 3,279 |a600_n_ 52 | 0,1721  0,4707 5,2169 31,4464 [a600 b 35 | 0,1055  0,8451 4,4304 6,4794
a600 d_50 | 0,0444  0,1318 3,6603 3,4486 [a600_n 53 | 0,1738  0,4625 5,2313 30,6644 [a600 b 36 | 0,1038  0,8482 3,4919 11,2761
a600 d 51 | 0,0435  0,1267 3,6933 3,3119 [a600_n 54 | 0,1751 0,152 5,1799 31,6633 [a600 b 37 | 0,1184  0,9115 4,2677 60,5909
2600_d_52 0,1194 0,0705 4,0132 25,7171 [a600_n_55 0,1361 0,3503 4,4637 11,4292 (a600_b_38 0,1171 0,916 4,0988 55,6866
a600_d_53 0,1322 0,0693 4,0077 21,421 a600_n_56 0,1357 0,2231 3,7038 16,7208 [a600_b_39 0,1148 0,9188 4,1052 60,8652
a600_d_54 0,1342 0,074 4,1868 37,6902 (a600_n_57 0,1268 0,4227 5,2178 82,9237 |[a600_b_40 0,0895 0,9359 3,7612 4,6251
a600_d_55 0,1305 0,0477 3,1521 8,1927 a600_n_58 0,143 0,4186 5,1776 99,7449 |[a600_b_41 0,1639 0,8327 4,9301 21,5661
a600_d_56 0,1277 0,0366 2,8092 14,8003 [a600_n_59 0,112 0,4113 4,9655 66,7983 |a600_b_42 0,1113 0,9017 3,719 17,7879
a600_d_57 0,1725 0,0762 3,844 24,0983 [a600_n_60 0,123 0,4405 4,9366 6,1415 a600_b_43 0,1126 0,9257 3,6427 16,6088
a600_d_58 0,1491 0,0852 3,8064 34,8382 |a600_n_61 0,1552 0,3782 5,0671 12,0705 |a600_b_44 0,092 0,8827 3,8889 17,316
a600_d_59 0,1574 0,0731 3,5849 15,729 a600_n_62 0,1627 0,7993 5,2166 36,7873 |[a600_b_45 0,1041 0,9086 4,0922 16,109
a600_d_60 0,1511 0,0825 3,6741 2,4795 a600_n_63 0,151 0,4641 5,2602 42,0837 |a600_b_46 0,1142 0,9236 4,006 17,447
a600_d_61 0,1348 0,0556 3,9567 8,2859 a600_n_64 0,1524 0,3651 5,1833 28,2281 [a600_b_47 0,0789 0,9298 3,6937 14,9092
a600_d_62 0,1117 0,0822 4,2438 25,9286 |a600_n_65 0,1587 0,4374 5,2749 26,3909 |a600_b_48 0,1409 0,9748 2,8736 9,9221
a600_d_63 0,0683 0,1015 4,2066 22,2946 |a600_n_66 0,1519 0,467 5,2528 27,5571 |a600_b_49 0,135 0,9775 2,4108 15,7533
a600_d_64 0,1355 0,0657 4,3707 24,3185 |a600_n_67 0,146 0,4442 5,2439 25,7733 |a600_b_50 0,1166 0,9636 2,2032 31,7356
a600_d_65 0,0939 0,0855 4,0972 16,1419 [a600_n_68 0,1289 0,5402 4,5509 10,1655 [a600_b_51 0,1462 0,8366 4,9295 12,4141
a600_d_66 0,0577 0,0885 4,0512 12,637 a600_n_69 0,1113 0,5823 4,2651 10,1029 (a600_b_52 0,1463 0,9573 3,6361 45,3664
a600_d_67 0,0724 0,1047 4,1304 13,0095 ([a600_n_70 0,1167 0,6914 4,4537 21,2539 |a600_b_53 0,1411 0,9349 3,7813 27,7712
a600_d_68 0,0374 0,1083 3,4728 3,5853 a600_n_71 0,1261 0,3968 5,0808 14,8608 (a600_b_54 0,1474 0,9434 3,688 23,7432
a600_d_69 0,035 0,1215 3,2332 2,6414 [a600_n_72 | 0,1446 0,4746 5,1536 17,2252 |a600_b_55 0,1435 0,9475 3,5263 17,2488
a600_d_70 0,069 0,1272 3,4509 4,6018 |a600_n_73 0,1539 0,4521 5,2842 29,5487 [a600_b_56 | 0,1526 0,9387 3,8512 21,3013
a600. d_71 | 0,096  0,0757 4,2913 15,573 |a600_n_74 | 0,1451 0,472 5,2095 24,9023 |a600_ b 57 | 0,1092  0,9166 3,8901 19,8709
a600 d_72 | 0,064  0,0883 4,0482 4,7876 |a600_n_75 | 0,1724  0,4486 5,2381 21,5988 [a600 b 58 | 0,1391  0,9391 3,9053 19,5363
a600 d_73 | 01152  0,1072 4,122 9,2188 [a600_n_76 | 0,1897  0,4403 5,393 19,8752 |a600 b 59 | 0,1395  0,9369 3,9517 19,555
a600 d_74 | 01115  0,1036 4,0259 7,3483 |a600_n_ 77 | 0,1779  0,4175 5,2604 23,1519 |a600 b_60 | 0,1011  0,8994 3,9387 16,9026
a600 d_75 | 0,377  0,1051 4,1615 7,2713  |a600_n_78 | 0,1526  0,5034 5,215 2534 |a600 b 61 | 0,1135  0,9154 4,0681 18,8481
a600_d_76 0,1878 0,0986 4,3398 6,8702 a600_n_79 0,1527 0,502 5,2194 25,2635 |a600_b_62 0,1135 0,9154 4,0681 18,8481
a600_d_77 0,1588 0,0786 4,4699 16,4162 |[a600_n_80 0,1816 0,406 4,988 21,5303 |a600_b_63 0,1682 0,9385 3,5237 22,8496
a600_d_78 0,1433 0,1034 4,3796 20,1081 (a600_n_81 0,1767 0,4302 5,2789 20,5895 |a600_b_64 0,1121 0,8996 4,2265 62,0255
a600_d_79 0,1383 0,095 4,3226 19,4095 [a600_n_82 0,141 0,4859 5,41 17,3588 [a600_b_65 0,1361 0,9527 3,1527 34,1927
a600_d_80 0,1922 0,0746 4,3658 9,7784 a600_n_83 0,1462 0,7858 5,3251 18,9947 (a600_b_66 0,1168 0,9211 3,6696 33,5235
a600_d_81 0,1905 0,0904 4,0748 7,2227 a600_n_8&4 0,1353 0,7894 5,3897 19,5237 |a600_b_67 0,1003 0,8788 4,5892 82,7548
a600_n_1 0,1411 0,4438 5,3279 18,1591 [a600_n_85 0,1528 0,462 5,4309 20,8497 |[a600_b_68 0,1101 0,8838 4,2042 38,0985
a600_n_2 0,1365 0,4567 5,2706 21,5738 |a600_n_86 0,1495 0,4831 5,3975 16,225 a600_b_69 0,1086 0,9498 2,9167 36,9651
a600_n_3 0,1261 0,4582 5,294 21,1508 |a600_n_87 0,1636 0,4873 5,4215 36,2085 [a600_b_70 0,094 0,9738 2,6647 13,5303
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Anexo 2: Iméagenes Obtenidas

Imagenes obtenidas sin utilizar el sistema propuesto
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Imagenes obtenidas utilizando el sistema propuesto
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