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Resumen

En el presente trabajo se propone un procedimiento de reconocimiento de patrones para su
aplicacion en la automatizacion de la verificacion fisica de un inventario de material
nuclear. Esta actividad se desarrolla segun lo establecido en el sistema de salvaguardias

exigido por el Tratado sobre la No Proliferacion de las Armas Nucleares.

A partir de la fotografia tomada del conjunto de las barras combustibles en su contenedor,
se procesa la imagen para que, en un tiempo reducido, se extraiga el nimero total de

unidades recogidas en la misma.

La relevancia del mencionado resultado se sustenta en la descripcion de una amplia
variedad de disefios ensayados (veinticuatro secuencias) que van desde el empleo de
técnicas de extraccion de bordes y regiones como el operador de Sobel y el método de
Otsu, hasta la aplicacion de operaciones morfoldgicas cuantitativas sobre las imagenes o de

una red neuronal unidireccional “feedforward”.
Palabras clave

Reconocimiento de patrones, visién por computador, red neuronal, transformada de
Hough, algoritmo de Canny, método de Otsu, transformacion morfologica, operador de

Sobel, correccion radiométrica, salvaguardias, barra combustible, energia nuclear.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1. Motivacion

La importancia de la electricidad ha crecido progresivamente hasta llegar a convertirse en
un bien necesario. Asi mismo, constituye un vector fundamental en el desarrollo de las
sociedades modernas tanto a nivel domestico como industrial: en el periodo 1971-2011 el

consumo mundial casi se ha cuadriplicado OECD/IEA (2013).

Formando parte del mix energético de muchos paises, la energia nuclear es una fuente
primaria de generacion eléctrica competitiva, en términos de limitacion de emisiones de
gases de efecto invernadero OECD/NEA (2012) y coste UK/DECC (2012), asi como
segura desde la perspectiva del suministro (reducida dependencia del exterior). Aunque
ésta es la aplicacion mas conocida, el empleo de la tecnologia nuclear se extiende a una

inmensidad de campos Waltar (2006):

- Medicina: terapias oncologicas; técnicas de imagen medica como “Positron
Emission Tomography” PET, “Computed Tomography” CT o “Magnetic
Resonance Imaging” MRI,; esterilizacion de instrumental y erradicacién de virus.

- Agricultura: para aumentar la efectividad de los fertilizantes, semillas mejoradas,
incremento del periodo de conservacion de productos naturales y eliminacion de
patdgenos.

- Ganaderia para el diagndéstico en problemas nutricionales y vacunacion.

- Energia de transporte en portaaviones, submarinos y rompehielos.

- Industria no energética incluyendo dispositivos de control de calidad y proceso,
detectores, produccion de semiconductores, prospeccion petrolifera, filtrado de
gases, petroleo sintético a partir de carbon, eliminacion de impurezas en los
productos cosméticos y de microbios en las soluciones liquidas de conservacion de
las lentillas oculares.

- Exploracién aeroespacial en generadores de calor y baterias.

- Seguridad en detectores de humo, sefializacion ininterrumpida, inspeccion de

mercancias y bultos.
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- Arqueologia para dataciones.

- Arte en autentificacion, restauracion y manufactura de piedras preciosas.
- Medio ambiente para desalinizacion de agua y analisis de contaminantes.
- Militar.

Abierto a la firma de los Estados en 1968, el Tratado sobre la No Proliferacion de las
Armas Nucleares establece la aplicacién de un sistema de salvaguardias® del Organismo
Internacional de Energia Atomica OIEA a las actividades nucleares de caracter pacifico.
Esparia se adhiere al mismo en 1987, UN (2013), quedando comprometido como Estado no
poseedor de armas nucleares a “aceptar las salvaguardias estipuladas en un acuerdo que ha
de negociarse y concertarse con el OIEA vy el sistema de salvaguardias del Organismo, a
efectos Unicamente de verificar el cumplimiento de las obligaciones asumidas por ese
Estado en virtud de este Tratado con miras a impedir que la energia nuclear se desvie de
usos pacificos hacia armas nucleares u otros dispositivos nucleares explosivos. [...] Las
salvaguardias exigidas por el presente articulo se aplicaran a todos los materiales basicos o
materiales fisionables especiales en todas las actividades nucleares con fines pacificos
[...]7, articulo 3 OIEA (1970).

Como miembro de la Union Europea, Espafia esta adherida al Tratado constitutivo de la
Comunidad Europea de la Energia Atdémica Euratom, cuyo principal objetivo es
“contribuir a la formacion y al crecimiento de las industrias nucleares europeas” CECA
(1957). Asi mismo, bajo este tratado la europea Oficina de Control de Seguridad tiene la
mision de garantizar que los materiales nucleares civiles no se destinen a otros fines, en

particular, militares.

El sistema de salvaguardias consiste en una contabilidad detallada de la produccion,
consumo, movimiento y pérdida de materiales nucleares durante su circulacién a lo largo
del ciclo nuclear con fines pacificos. Para este proposito se efectGan en todas las
instalaciones nucleares de la Comunidad controles contables (Figura 1 -a-) y fisicos
(Figura 1 -b-) sobre todo tipo de items como por ejemplo los conjuntos combustibles, las

barras combustibles o los contenedores de polvo de U y Pu, dependiendo de los casos.

! Su objetivo técnico es “la oportuna deteccién de la desviacién de cantidades significativas de material
nuclear de actividades nucleares pacificas hacia la fabricacion de armas nucleares o de otros dispositivos
nucleares explosivos o con fines desconocidos, y disuadir de tal desviacion ante el riesgo de la deteccion
temprana”. |IAEA 2002. IAEA SAFEGUARDS GLOSSARY 2001 Edition, International Atomic Energy
Agency.
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Esta contabilidad se complementa con medidas de contencion (que utilizan las
caracteristicas estructurales existentes, tales como los contenedores o tuberias, para
establecer la integridad fisica de una zona o elemento, evitando asi un movimiento no
detectado de materiales) y medidas de vigilancia (dispositivos para vigilar las medidas de
contencion u observar los cambios que se produzcan en el inventario), que desempefian un
papel importante en la reduccion de las tareas necesarias y en la continuidad de

conocimientos a los efectos de salvaguardias (“Continuity of Knowledge” CoK).

o o ¢ e () A 4 (b)
Figura 1. Inspectores contabilizando e identificando combustible nuclear fresco (a) y sellando un
contendor de transporte (b) Derrough (2013)

Aunque solo son tres los elementos quimicos bajo el sistema de salvaguardias (U, Pu y
Th), la complejidad y diversidad de las instalaciones” que componen el ciclo de
combustible nuclear, Figura 2, sujeto a salvaguardias requiere el empleo de una amplia

variedad de técnicas y equipos de verificacion, Tabla 1.

A - ABIERTO B8 - RECICLADO U - Pu C - REACTOR RAPIDO
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A= N |
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Figura 2. Ciclo de Combustible Nuclear Aguado (2010)

2 A modo ilustrativo, el 31 de Diciembre del 2009 habfa 1125 instalaciones sometidas a salvaguardias o que
contenian material salvaguardado OIEA 2010. Informe Anual para 2009 .
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Tabla 1. Resumen estadistico de las inspecciones en el afio 2001 IAEA (2003)

Esquipo empleado NUmero de
intervenciones
Técnicas no-destructivas 1669
Sistemas de espectro y 392
Medida neutrénica 66
Combustible gastado 260
Otras medidas 123
Monitoreo no presencial 71
Toma de muestras de materiales 842
Toma de muestras del medio ambiente 263
Precintos usados 25851
Precintos verificados 19260
Sistemas de videovigilancia instalados 276
Sistemas de videovigilancia multicamara instalados 113

La exigente funcion de los equipos de salvaguardias requiere la continua incorporacion de
aquellos desarrollos tecnoldgicos que faciliten su labor. Por lo que, sin olvidar las
especiales caracteristicas de los materiales objeto de las inspecciones, la vision por
computador es una herramienta que proporciona soluciones innovadoras que contribuyen a
la demostracion de transparencia en las actividades nucleares y el cumplimiento del

compromiso de no proliferacion de los Estados.

1.2.  ldentificacion del problema

Tomando como marco general la trayectoria que sigue, en sus diversas etapas, el
combustible de un reactor nuclear, vamos a situarnos Unicamente en el eslabén de la

fabricacion de elementos combustibles, zona sombreada de la Figura 2.

Aunqgue existen en la actualidad una gran variedad de modelos de conjunto combustible
(“Fuel Assembly” FA), conceptualmente el producto enviado a las centrales nucleares de
agua ligera (“Light Water Reactor” LWR) esta compuesto de tubos cilindricos o vainas
(con pastillas sinterizadas de 6xido de uranio en su interior) dispuestos en una estructura
metalica cominmente de una aleacion de circonio (Figura 3), que alcanza una masa total
de entre 200 y 500 kg IAEA-TECDOC-1613 (2009).
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Figura 3. Composicidn de un elemento combustible FN (2013)

Circunscribiendo el presente problema exclusivamente al procesado de uranio, el objeto de
las inspecciones de salvaguardias se extenderia a todo producto que contenga dicho
elemento quimico en cualquier estado fisico o quimico y cantidad, es decir, polvo,
pastillas, productos intermedios, barras combustibles y elementos combustibles. Una

posible disposicion fisica se ilustra en la Figura 4.

(c) Pastillas AREVA (2013) (d) Barras combustibles ENUSA (2013)  (e) Elementos combustibles Lincoln (2011)

Figura 4. Estados y configuraciones del material nuclear

Aungue este tipo de instalaciones cuenta con sistemas de trazabilidad que permiten seguir
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la historia, aplicacion y localizacion de los anteriores items en todo momento y bajo
cualquier condicion, la intervencion de organismos como la OIEA o Euratom implica,
entre otras actividades, la verificacion fisica independiente del inventario declarado
previamente por el Estado correspondiente. Para estimar el alcance en términos de recursos
que suponen los anteriores controles en la Tabla 2 aparecen las capacidades de fabricacion

mundiales.

Tabla 2. Capacidad de fabricacion de combustible LWR en el mundo WNA (2013)

AREVA Alemania Lingen 650
EEUU Richland 1200

Francia Romans 1400

CNNC China Baotou 200
Yibin 450

DAE Nuclear Fuel Complex India Hyderabad 48
ENUSA Espafia Juzbado 500
GNF EEUU Wilmington 1000
Japdn Kurihama 750

INB Brasil Resende 240
KNFC Corea del Sur  Daejeon 500
Mitsubishi Nuclear Fuel Japo6n Tokai-Mura 440
NFI Japo6n Tokai-Mura 250
Kumatori 284

TVEL Rusia Elektrostal 1200
Novosibirsk 400

Westinghouse EEUU Columbia 1500
Reino Unido Springfields 860

Suecia Vasteras 600

1.3. Objetivo

Con el propésito de reducir el tiempo que supone la verificacion fisica del inventario de
material nuclear bajo el contexto anteriormente descrito, se pretende emplear la vision por
computador para determinar de forma rapida y fiable el nimero de barras combustibles que
estan depositadas en los contenedores de almacenamiento. Para ello se realizara un

tratamiento de la imagen tomada desde el perfil de las mencionadas bandejas Figura 5.
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Figura 5. Contenedor de barras: (a) punto de captura de la fotografia ENUSA (2007); (b) imagen
objeto del andlisis ENUSA (2013)

1.4.  Metodologia

El desarrollo de este proyecto se puede dividir en las siguientes etapas:

. Definicion del alcance del problema.

a
b. Revisién bibliografica del campo de estudio objetivo.

o

. Formulacion de diferentes algoritmos de resolucion.

o

. Enumeracion de lineas de investigacion futuras.

Los diferentes métodos se han implementado en MATLAB ® por las siguientes razones: es
un software con una de las méas potentes y completas librerias de funciones de procesado
de imagenes (“toolbox Image Processing™) y el prototipo final debia disponer de una
flexibilidad que permitiera incorporar las modificaciones y mejoras de la actual y futura

investigacion de forma aditiva.

Por otro lado, en todos los desarrollos propuestos se tienen en cuenta que, segun Grattoni y
(1999), son multiples los factores que influyen en el nivel de calidad del

reconocimiento:

- Ausencia o defecto de detalles.

- Calidad intrinseca de la imagen captada.

- Existencia de sombras o exceso de ruido.

- Inclinacion y rotacion de las areas fotografiadas.
- Efectos de movimiento.

- Exceso de exposicion y/o brillo.

Por ultimo, se han seguido las recomendaciones enunciadas en Thacker y col. (2008) para
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el disefio de algoritmos en el campo de la vision artificial.
1.5.  Organizacion de la memoria

Este trabajo esta formado por seis capitulos cuya estructura se describe a continuacion.

En el primer capitulo se explica el contexto que motiva la resolucion del problema
identificado. Asi mismo, se define el objetivo perseguido y se presenta la metodologia
empleada para afrontarlo. Con el segundo capitulo se revisa la bibliografia que compondra
la base tedrica a partir de la cual se desarrollan los procedimientos propuestos en este
proyecto. El capitulo tercero se centra en la formulacion de los procedimientos de
resolucion del problema antes definido mientras que el andlisis cuantitativo de los
resultados obtenidos se recoge en el cuarto capitulo. Seguidamente se extraen la conclusion

y la limitacion principales en el quinto capitulo.

Por altimo, las posibles lineas de investigacidn futuras se enumeran en el sexto capitulo, y
como anexos se recogen los datos numéricos empleados para el analisis de los resultados

asi como la enumeracion del contenido de los archivos adjuntos a esta memoria.
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Capitulo 2. Antecedentes. Estado del arte

Atribuyendo a la vision artificial por computador “la capacidad [...] para deducir la
estructura y las propiedades del mundo tridimensional a partir de una 0 mas iméagenes
bidimensionales” Pajares y Cruz (2007), es facil reconocer este campo en la base de una
amplia variedad de disciplinas Szeliski (2010): inspeccion de la calidad de los productos
fabricados, fotogrametria, imagen médica, seguridad vial, captura de movimiento,
vigilancia, biometria o reconocimiento &ptico de caracteres (“Optical Character
Recognition” OCR). Aunque de propdsitos dispares, es posible categorizarlos a partir de

las siguientes clases Maintz (2005):

- Mejora de la imagen.

- Reconocimiento de patrones.
- Reduccion de datos.

- Sintesis de imagenes.

- Fusion de iméagenes.

- Compresion de imagenes.
2.1.  Reconocimiento de patrones

El problema se fundamenta en el analisis de la imagen con el propdsito de encontrar una
region que se ajuste en cierto grado al patron objetivo, una vez establecidas las propiedades
del objeto a reconocer. Por ejemplo, si se pretende buscar un cuerpo rigido especifico, la
busqueda se focalizaria en la deteccion de puntos caracteristicos y en la verificacion de que

su alineacion es geométricamente plausible.

La implementacion clasica para este tipo de problemas sigue una secuencia con los

siguientes pasos Malamas y col. (2003):

1. Captura de la imagen mediante una o varias camaras de Optica adecuada.
2. Procesado de la imagen (filtrado, reduccion de ruido y transformaciones varias para
facilitar el procesado posterior).

3. Extraccién de caracteristicas relevantes para el tratamiento posterior (segmentacion,
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operaciones morfoldgicas, deteccion de regiones, medida de texturas y colores).
4. Reduccion de la dimensionalidad del problema y analisis.

5. Toma de decisiones.

A continuacion se realiza una revision de las referencias bibliograficas que toman el
anterior esquema como base para afrontar este tipo de desarrollos. Aunque los ejemplos
expuestos a continuacion estan lejos de la aplicacion que aqui se presenta, merece la pena
mencionarlos por plantear procesos de interés que sirven de guia y referencia al finalmente
propuesto para el reconocimiento de barras de combustible nuclear. En este caso, hasta
donde se ha podido investigar, no existen referencias especificas, razén por la que los

anteriores ejemplos son la base referida.

La importancia del seguimiento del movimiento de los animales mediante vision artificial
va en aumento en la industria agropecuaria. A través de estos sistemas las cada vez mas
automatizadas granjas pueden tratar a los ejemplares que presentan comportamientos
anomalos. Asi, para una explotacion porcina, Kashiha y col. (2013) presentan un método
cuyo procesado de imagenes se basa en la binarizacion de la captura fotografica (filtrado
paso-bajo de Gauss, umbralizacion con el método Otsu (1979) y aplicacion de una
operacion morfoldgica de cierre), la ecualizacién de su histograma, la identificacion con
elipses de los cerdos a través de la intensidad de brillo, el uso de la transformada de Fourier
sobre las regiones de interés (Region of interest ROI) para generar descriptores, el empleo
del método Moore basado en la vecindad para el trazado de los contornos y el célculo de la
distancia euclidea de los descriptores de Fourier para reconocer a cada animal.

Por su parte, uno de los retos actuales de la industria de mecanizado de piezas es la
alineacion automatica de la maquina-herramienta y la pieza. Debido a la irregular
superficie de la materia prima, la caracterizacion de su geometria dificulta el
reconocimiento de la forma. Fernandez-Fernandez y col. (2013) proponen un método

utilizando fotometria como posible solucion. Su algoritmo lo dividen en dos fases:

a. Deteccidn y estimacion de la ROI.
b. Segmentacion y decodificacion.

En primer lugar se reduce la resolucion de la imagen para acelerar las operaciones

computacionales posteriores. Para reducir el ruido de la misma y binarizarla se recurre a un
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filtrado bilateral, una umbralizacion adaptativa y dos operaciones morfoldgicas (erosion y
dilatacion). Seguidamente tratan de estimar el centro de la figura objetivo a partir de la
estimacion de la ROI. Para ello extraen dicha region y analizan el contorno mediante
descriptores de circularidad, las dimensiones o los ratios de didmetro. Finalmente emplean
la técnica conocida como de “minimum enclosing circle” para distinguir los circulos

reales.

El reconocimiento de patrones, basado en formas geométricas, también se esta utilizando
dentro de la agricultura. Larese y col. (2012) proponen un algoritmo automaético de
clasificacion de legumbres considerando sélo las venas de las hojas. En este caso la
segmentacion se lleva a cabo mediante “Unconstrained Hit-or-Miss Transform” UHMT y

la umbralizacion adaptativa.

Kilig y col. (2007) desarrollan un proceso de control de calidad de alubias basandose en las
medidas de tamafio y color. La primera fase (segmentacién) la descomponen en la
binarizacion de la imagen (a partir del canal rojo), eliminacién del ruido (&reas por debajo
de los 50 pixels) y relleno de huecos. Seguidamente hacen uso de operaciones
morfoldgicas para etiquetar las regiones candidatas, determinar las dimensiones, las
coordenadas Y el &rea de cada muestra mediante el operador Sobel (1970). A partir de ese
momento se recurre a un enfoque estadistico (analisis de momentos) en la identificacion de
las muestras basandose en la distribucion de las intensidades de color, para finalizar con el

disefio de una red neuronal que resuelva el problema de la clasificacion de la legumbre.

Por su parte, Murillo-Bracamontes y col. (2012) recurren a la informacion sobre el color
para mejorar la capacidad de segmentacion en el recuento del nimero de uvas que contiene
un racimo. La imagen en escala de grises es ecualizada a través del “Contrast-Limited
Adaptive Histogram Equalization” CLAHE. Tras ello se aplica la transformada de Hough
para detectar candidatos circulares. Finalmente se lleva a cabo una inspeccién de color en

el espacio CIE 1976 L*a*b* para refinar el resultado.

La investigacion de Hussin y col. (2012) conduce a definir un método de deteccion de los
frutos del arbol del mango. En primer lugar se realiza un redimensionado de la imagen y
un ajuste del color en el espacio RGB (rojo, verde y azul). A continuacion se eliminan
todos aquellos objetos de un color diferente al caracteristico de la fruta objetivo. Se suaviza

la imagen mediante un filtrado de media y se aplica la transformada circular de Hough
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(1959).

En la misma linea, Rizon y col. (2007) comparan dos técnicas para el reconocimiento de
los cocos de la palmera. La primera secuencia de operaciones es comin para ambos €asos:
ecualizacion del histograma para aumentar el contraste de la imagen, segmentacion
mediante el detector de bordes Canny (1986) seguido de las operaciones morfologicas
cierre y apertura. A partir de ese momento en un caso se emplea la transformada circular
de Hough (1959) y en el otro la técnica de interseccion de cuerdas propuesta por Kim y
Kim (2001). Aungue el nivel de acierto es superior con la primera opcién, el tiempo de

computacion es notablemente inferior con el segundo método.

Asi mismo, los sistemas de visidn, incorporados en robots autbnomos y en los dispositivos
de asistencia a personas invidentes, recurren también al reconocimiento de patrones.
Shahrabadi y col. (2013) presentan un algoritmo de deteccion en tiempo real de escaleras a
distancia. Aunque factores como la luminosidad, los materiales o la arquitectura confieren
una alta dificultad a la hora de afrontar este problema, mediante su aproximacién de
deteccion de bordes y patrones rectos consiguen notorios resultados. En la etapa de
procesado recurren a un filtrado gaussiano paso bajo para eliminar el ruido de la imagen.
Tras ello aplican el método de Canny (1986) para buscar bordes; finalmente, mediante la
transformada de Hough (1959) segregan aquellos candidatos a vértices de peldafios de

escalera, a partir de los cuales se establecen los obstaculos.

En el campo de la medicina, los sistemas de diagndstico basados en visién artificial
permiten una descubrimiento prematuro de canceres de piel Permuy (2012). Oyola y col.
(2012) presentan un método de deteccion de exantemas para ayudar al diagnostico de la
varicela (descartando otras enfermedades como el herpes zoOster) mediante una
combinacion de técnicas de procesado de imagenes y andlisis estadisticos. Para
incrementar el contraste recurren a la ecualizacion del histograma, tras lo cual proponen
transformar la imagen a los modelos de color YCbCr y CIE 1976 L*a*b*. Una vez
extraida la componente de luminancia se emplea el detector Canny (1986) para buscar
bordes. Seguidamente, la transformada circular de Hough (1959) determina las formas
circulares que seran las ROI. Al final, trabajando con la componente a* de la
representacion cromatica, se eliminan los falsos positivos con la divergencia de Kullback-
Leibler.
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Por su parte, con objeto de detectar microcalcificaciones en mamografias (en ocasiones, un
signo muy precoz de cancer de mama), Diaz-Huerta y col. (2012) evaltan cuatro

algoritmos basados en propiedades morfolégicas.

El primero que analizan esta compuesto por la siguiente secuencia de operaciones: erosion,
apertura por reconstruccion, aplicacion de una trasformacion de tipo “top-hat” (“white top-
hat™) que realza los detalles claros de la imagen con sombras y, finalmente, para extraer los
pixeles a partir de un cierto umbral emplean la denominada “extended-maxima”

transformada.

El segundo método evaluado resulta ser de mayor sensibilidad. Los tres pasos de los que
consta son el uso de un operador de contraste, la umbralizacién de la imagen mediante la
transformada “extended-maxima” y la eliminacion de aquellos objetos de area mayor a 55
pixeles (la mayoria de la microcalcificaciones no superan los 50 pixeles), valor elegido

siguiendo los criterios de la mencionada referencia.

El tercer algoritmo comienza con la segmentacion de la imagen en 32 regiones.
Seguidamente se calcula el promedio del nivel de grises por sector y se aplica la
interpolacion bicubica. Finalmente, se extrae la anterior delimitacion de la imagen original

para proceder a una doble umbralizacion (local y global).

El cuarto y dltimo sigue la secuencia del tercer algoritmo pero cambiando la
umbralizacion. En este caso dicha secuencia consta de dos etapas de ejecucion paralela. La
denominada local dividiria la imagen en 32 regiones y aplicaria la transformada “extended-
maxima”. Por su parte, la global también emplearia la mencionada transformada pero

seguida de un operador “white top-hat”.

También existen grandes desarrollos en la industria metallrgica cuyos elementos son de
alta reflexion (aluminio, oro, cobre o plata) en lo que a la iluminacién se refiere, algo
similar a lo que ocurre en el caso de las barras combustibles nucleares. Los sistemas de
inspeccion automatica son muy demandados para detectar defectos cuya reducida
dimensién y alta capacidad de reflexion dificultan notablemente su deteccion (picaduras,
marcas superficiales sin profundidad aparente, estrias, rebabas, inclusiones, huecos,
grietas, etc.). Xue-wu y col. (2011) describen un sistema compuesto por cuatro

componentes:
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a) Adquisicion de la imagen.
b) Preprocesado.
c) Extraccion de las caracteristicas.

d) Clasificacion.

En un primer momento se aplica el suavizado mediante la transformada en “wavelets” para
eliminar el ruido existente en la imagen. Seguidamente se segmenta la misma con la
umbralizacion de Otsu (1979). Por lo que respecta a la descripcion de las regiones de
interés, usando un enfoque basado en el espectro de Fourier, se cuantifica la rugosidad
correspondiente. Finalmente el modelo de aprendizaje supervisado “Support Vector

Machines” SVM permite la clasificacion de los defectos de los productos.

Por lo que se refiere a la deteccion de defectos en la produccion de contactos eléctricos,
también con alta reflectividad, Sun y col. (2010) proponen un sistema de inspeccién
automatico. EI método se puede subdividir en tres grandes bloques: preprocesado,
deteccion y clasificacion de defectos. La primera parte esta compuesta por la
umbralizacion mediante minimizacion de residuos, el filtrado de la mediana para reducir el
ruido y la operacién morfoldgica erosion que contribuye al suavizado de la imagen. El
siguiente blogue lo conforma la extraccién de las regiones, para lo cual se usa el algoritmo
de etiquetado de componentes conectadas (“Connected Component Labeling” CCL) para
aislar los diversos objetos. Finalmente, en el tercer bloque, teniendo en cuenta las
caracteristicas de los contactos eléctricos producidos, se recurre a la excentricidad de los
componentes para clasificar los defectos de fabricacion.

Sin abandonar la industria, la radiografia es uno de los controles no-destructivos mas
extendidos para evaluar la calidad de una unién por soldadura. Yazid y col. (2007)
describen un sistema de deteccidn de discontinuidades circulares presentes en las muestras
radiografiadas. El preprocesado comienza con una ecualizacion del histograma para
mejorar el contraste de la imagen. El siguiente paso implica la segmentacion de la misma,
distinguiendo asi el fondo de las regiones de interés. Para la deteccion de los bordes se
emplea el método de Sobel (1970) en lugar del algoritmo de Canny (1986); el mayor
detalle que se consigue a partir del segundo provocaria un mayor numero de falsos
positivos tras el uso de la transformada circular Hough (1959). Al mismo tiempo se llevan

a cabo las operaciones morfoldgicas cierre y apertura; la primera permite rellenar pequefios
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agujeros y eliminar parte del ruido de la imagen, mientras que la segunda descarta los
pequefios huecos. A continuacion se utiliza la técnica propuesta por Fukui y Yamaguchi
(1998) para extraer sus caracteristicas. Por ultimo, se recurre a la transformada circular de

Hough (1959) como clasificacion de patrones para identificar los objetos.

En el campo de la cartografia, la deteccion de vias de comunicacion terrestre consiste en la
segmentacion de calles y carreteras a partir de las imé&genes captadas via satélite. La
extraccion automaética de este tipo de objetos es afrontada por Ramirez y Fuentes (2012)
haciendo uso de un clasificador particular: las caracteristicas asimétricas Haar. Este
sistema implica la implementacion de un algoritmo genético para reducir el gran nimero

de parametros del espacio de caracteristicas a explorar.

También en la industria de la alimentacion se han aplicado técnicas de reconocimiento de
patrones. Para caracterizar la distribucion de la salsa de tomate de las pizzas, Du y Sun
(2005) proponen la siguiente secuencia de algoritmos de procesado de imagenes para

afrontar el problema:

a) Segmentacion de la imagen. Se compone a su vez de cinco etapas: deteccion de
bordes Sobel (1970), aplicacion de la operacion morfoldgica de dilatacién, relleno
de huecos, suavizado y obtencion de la ROl a través de una mascara.

b) Trasformacion de la region de color (del espacio rojo, verde y azul RGB a matiz,
saturacion y valor HSV).

c) Cuantificacién del color.

d) Reduccion de la dimensionalidad mediante la técnica ‘“Principal Component
Analysis” PCA.

e) Discriminacién mediante clasificadores SVM.

De forma genérica, Young y Zou (2008) presentan un robusto y adaptativo método de
deteccidn de objetos circulares a partir de la transformada circular de Hough (1959) vy la

deteccidn circular “randomized”.

En la industria nuclear también esta presente el reconocimiento de patrones. Siendo la
pastilla de UO, uno de los principales componentes de los elementos combustibles, los
estandares de calidad exigidos, especialmente relativos a su superficie, siempre se situan en

los niveles mas altos. Al mismo tiempo su composicion quimica le confiere un potencial de
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emision de radiaciones ionizantes que limita la inspeccion visual convencional de forma
manual. Para mejorar este proceso de Oliveira y col. (2012) proponen una red neuronal
artificial entrenada a través de una libreria de imagenes de pastillas con y sin defectos. Su

metodologia estd compuesta de las siguientes etapas:

a) Adquisicion de la imagen.

b) Segmentacion.

c) Calculo del histograma de cada segmento.

d) Composicién de la red neuronal.

e) Entrenamiento de la red mediante patrones.

f) Validacion de la red a través de entradas no presentes en la muestra de
entrenamiento.

g) Integracion de la red validada con el sistema de adquisicion de imagenes.

En este campo cabe destacar también los desarrollos de Moore (1987), Keyvan (1999),
Aguirre y Domingo (2000), Beloborodov y col. (2010) y Kamalesh Kumar y col. (2013).

Por dltimo, la solicitud de patente de Sequeira y Bostrom (2012) es una muestra del
empleo de la vision artificial en el campo de las salvaguardias nucleares. Para resolver el
problema de asegurar la continuidad del conocimiento, presentan un método para la

identificacion del movimiento de objetos tridimensionales dentro de un area delimitada.

La revision de las técnicas y métodos expuestos hasta aqui, aunque en aplicaciones bien
diferentes a la propuesta, tal y como se menciond previamente, ha permitido extraer las
ideas bésicas para desarrollar el proceso de reconocimiento automatico de barras de

combustible mediante vision artificial, propuesto en el presente trabajo.
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Capitulo 3. Modelos desarrollados

3.1. Planteamiento

Como se ha mencionado previamente, el problema que se pretende resolver consiste en
determinar el nimero de barras de combustible, mediante técnicas autométicas basadas en
vision por computador, depositadas en un contenedor y dispuestas segin aparecen en la
imagen de la Figura 6. Si bien pueden existir ligeras variaciones en relacion a la
disposicion de las barras y su relacion con las condiciones medioambientales anexas
(iluminacidn, distancia de la camara respecto de las barras, etc.), se toma como referencia
esta imagen al ser representativa del conjunto de imagenes analizadas, que en esencia no

difieren sustancialmente de la mostrada.

Es por ello que, en lo que respecta a los métodos y algoritmos que se presentan a
continuacion, se ha empleado dicha imagen para mostrar el resultado de cada uno de los
pasos de que constan los distintos procedimientos. Asi mismo, tras el procesado de las
imagenes originales, se obtienen las correspondientes imagenes procesadas sobre las que
aparecen circunferencias de color que representan las barras detectadas y una etiqueta, en

la esquina superior derecha de las figuras, con el numero total de barras detectado.

A continuacion se describen cinco métodos o procedimientos, identificados con las letras
desde la A a la E, donde se describen los cinco procesos desarrollados cuyos resultados se

muestran y analizan en el Capitulo 4.
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Figura 6. Fotografia muestra
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3.2.  Procedimiento A

Este procedimiento consta de los pasos que se describen a continuacién, segun la secuencia
ordenada de los mismos:

1) Transformacién del espacio de color de la imagen: consiste en transformar la
imagen original dada en el espacio de color RGB al YCbCr (Figura 7) para

proseguir, a continuacion, con el procesado de la componente de luminiscencia.
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Figura 7. Espacio de color YCbCr de la imagen muestra

2) A partir de la imagen de luminiscencia, se trata de extraer los bordes de la misma,
es decir, los pixeles alrededor de los cuales la imagen presenta una brusca variacién
en los niveles de gris. Para ello recurrimos al algoritmo de Canny (1986), método
que se fundamenta en la teoria de operadores primera derivada. El resultado de esta
etapa se muestra en la imagen de la Figura 8, observandose los bordes de la misma

en su conjunto, asi como la region detallada de la misma, tal y como se especifica
en la region ampliada de la derecha.

Figura 8. Imagen obtenida en el paso 2 (izda.) y detalle extraido de la misma (dcha.)

3) Teniendo las dimensiones fijas de la bandeja de barras objetivo del estudio
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(sintetizado en el diametro de las barras de combustible), definimos un radio
maximo y otro minimo como referencia a tener en cuenta para la identificacion de
las barras de la imagen: Entonces buscamos estos patrones mediante la version
“two-stage” Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1962). Este tercer
paso se encarga de mostrar el nimero total de barras detectadas y sefialar las barras
sobre la imagen mediante circunferencias azules. En la Figura 9 se puede ver el

resultado obtenido de esta Gltima etapa.

Figura 9. Resultado de la deteccion de barras mediante el procedimiento A

3.3.  Procedimiento B

A diferencia del anterior procedimiento, en este caso se obtienen diez resultados para cada

uno de los analisis de una misma imagen. Este proceso se esquematiza en la Figura 10.

-3

Paso 4).e)

Paso 4).a)
Paso 4).b)
—— Paso 4).c)
Paso 4).d)

Paso 4).e)

Figura 10. Esquema del procedimiento B
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A continuacion se describen los diversos pasos:

1) Se convierte la imagen a la escala de grises mediante una transformacién del
espacio de color RGB a matiz, saturacion e intensidad HSI . Sobre la imagen de
intensidad | se aplica la operacion morfoldgica de apertura con un disco de radio 20
como elemento estructural (Figura 11). El hecho de aplicar este elemento
estructural de naturaleza circular se debe a las estructuras circulares que

constituyen el objetivo de la deteccion.

Figura 11. Imagen obtenida por la aplicacién de una operacion morfolégica de apertura

2) Sobre la imagen de intensidad I, se aplica un proceso de binarizacion mediante el

método automatico de Otsu (1979).
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Figura 12. Imagen obtenida por la aplicacion del método de Otsu (1979)

3) El punto de partida lo constituye la imagen obtenida en el apartado 1) a la que se ha
aplicado una operacion morfoldgica de apertura, y la imagen resultado del paso 2)
binarizada con el método de Otsu (1979). Se aplica el detector de bordes de Sobel

(1970) para extraer las componentes horizontales y verticales sobre las imagenes
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anteriores. Tras lo cual se combinan las componentes horizontales y verticales de
los vectores gradiente obtenidos mediante Sobel (1970), finalizando con la

inversion de los colores blanco y negro (Figura 13).
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Figura 13. Operadores de Sobel (1970) a partir de apertura (izda.) y del método de Otsu (1979) (dcha.)

4) Sobre las dos imagenes obtenidas en el paso anterior se aplican las siguientes
operaciones morfoldgicas:
.a) Apertura.
.b) Erosion.
.c) Dos erosiones.
.d) Tres erosiones.

.e) Cuatro erosiones.

Las anteriores operaciones se realizan utilizando el elemento estructural circular B.
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Las diez imagenes conseguidas se muestran en la Figura 14. En la columna de la

izquierda se recogen los resultados de las siguientes secuencias:

i. Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacion de apertura] + 3) [Detector de
bordes Sobel (1970)] + 4) [Apertura]

ii.  Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacion de apertura] + 3) [Detector de
bordes Sobel (1970)] + 4) [Erosion]

34




Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacion de apertura] + 3) [Detector de
bordes Sobel (1970)] + 4) [Doble erosion]

Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacion de apertura] + 3) [Detector de
bordes Sobel (1970)] + 4) [Triple erosion]

Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacion de apertura] + 3) [Detector de
bordes Sobel (1970)] + 4) [Cuédruple erosion]

En la columna de la derecha de la Figura 14 se recogen los resultados de las

siguientes secuencias:

Vi.

Vii.

viii.

Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacion de apertura] + 2) [Binarizacion
con el método automatico de Otsu (1979)] + 3) [Detector de bordes Sobel
(1970)] + 4) [Apertura]

Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacion de apertura] + 2) [Binarizacion
con el método automaético de Otsu (1979)] + 3) [Detector de bordes Sobel
(1970)] + 4) [Erosidn]

Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacidn de apertura] + 2) [Binarizacion
con el método automaético de Otsu (1979)] + 3) [Detector de bordes Sobel
(1970)] + 4) [Doble erosion]

Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacién de apertura] + 2) [Binarizacion
con el método automatico de Otsu (1979)] + 3) [Detector de bordes Sobel
(1970)] + 4) [Triple erosion]

Paso 1) [Imagen de intensidad | + operacion de apertura] + 2) [Binarizacion
con el método automatico de Otsu (1979)] + 3) [Detector de bordes Sobel
(1970)] + 4) [Cuédruple erosién]
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Figura 14. Resultado del paso 4) del procedimiento B

5) Se definen un radio maximo y otro minimo como referencia a tener en cuenta
cuando se vayan a identificar las circunferencias de la imagen, buscando los
candidatos a barras con la versién “two-stage” Davies (2005) de la transformada
circular de Hough (1962). Finalmente se representan las barras sobre la imagen

original mediante circunferencias y una etiqueta con el numero total contabilizado.

36



La Figura 15 muestra las diez iméagenes (segun el orden de la Figura 14) con las

barras detectadas en azul.

162 barras

(o)

[}

thpnim 181 barras

Otsu + Sobel +

Broskin 74 barras

“!‘oﬁw‘&
AALALAL
’“55 -

(o)

Figura 15. Resultado de la deteccidn de barras mediante el procedimiento B

3.4. Procedimiento C

Al igual que en el procedimiento anterior, por cada imagen problema obtendremos varios
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resultados (cuatro en este caso) como se recoge en el esquema de la Figura 16.

Paso 3) G Paso 4)

Paso 2).a) Paso 4)
Paso 2).b) Paso 4)

Paso 2).c) egmmd Paso 3) G Paso 4)

Figura 16. Esquema del procedimiento C

Los pasos que constituyen el presente método se sintetizan como sigue:

1) Conversion de la imagen en el modelo de color RGB al modelo HSI para procesar
la imagen | en escala de grises.
2) Con el objetivo de reducir el contraste de las imagenes se procede a aplicar las
siguientes correcciones radiométricas:
.a) Raiz cuadrada.
.b) Logaritmica.

.c) Raiz cubica.

Las diez imagenes conseguidas se muestran en la Figura 17.

(iii)
Figura 17. Imégenes obtenidas por la aplicacién de la correccién radiométrica raiz cuadrada (i),
logaritmica (ii) y raiz cubica (iii)
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3) Sobre la imagen obtenida en el paso 1) y las tres del paso 2) se empleara una
operacion morfolégica de erosion a través del elemento estructural circular B,

resultando los cuatro “outputs” de la Figura 18.
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(iii) (iv)
Figura 18. Iméagenes resultado de aplicar (i) los pasos 1y 3; (ii) los pasos 2 - correccion radiométrica
raiz cuadrada - y 3; (iii) los pasos 2 - correccién radiométrica logaritmica - y 3; (iv) los pasos 2 -

correccién radiométrica raiz cubica -y 3

4) Definimos un radio maximo y otro minimo como referencia a tener en cuenta para
la identificacién de las circunferencias de la imagen, y procedemos a aplicar la
version “two-stage” Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1959)
sobre las cuatro imagenes del paso anterior. De esta forma conseguimos detectar las

barras tal y como aparece en la Figura 19.
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160 barras Reconstruccién raiz cuadrada 136 barras

’}{*‘ W
Foye sy
PP

(i) (i)

Reconstruccién logaritmica H 06 barras' Reconstruccién raiz cubica 128 barras

.....

(iii) (iv)
Figura 19. Imégenes resultado de aplicar (i) los pasos 1, 3 y 4; (ii) los pasos 2 - correccion radiométrica

raiz cuadrada -, 3y 4; (iii) los pasos 2 - correccion radiométrica logaritmica -, 3 'y 4; (iv) los pasos 2 -
correccién radiométrica raiz cibica-, 3y 4

3.5.  Procedimiento D

La novedad que presenta este método respecto a los descritos anteriormente se encuentra
en la etapa de extraccion de las caracteristicas y posterior deteccién. En este caso se recurre
a una red neuronal que conlleva el correspondiente proceso de entrenamiento y

clasificacion. Este procedimiento se sintetiza en los siguientes pasos:

1) Partiendo de la imagen en convertida a la escala de grises, aplicamos la operacién
morfoldgica apertura a través de un elemento estructural de radio 20.

2) Segmentamos las regiones de la imagen mediante el método de Otsu (1979).

3) Extraemos las componentes horizontales y verticales de Sobel (1970) e invertimos
los colores blanco y negro.

4) Aplicamos la operacion morfoldgica erosién mediante el elemento estructural

circular B y obtenemos el resultado de la Figura 20.
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Figura 20. Imagen obtenida tras la aplicacion de una erosion

5) Definimos un radio méximo y otro minimo como referencia a tener en cuenta
cuando se vayan a identificar las circunferencias de la imagen. Aplicamos la
version “two-stage” Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1962)
para detectar las barras.

6) Extraemos de la fotografia original cada uno de los candidatos a barras
identificados en el paso anterior (Figura 21 para la muestra tomada) y los
convertimos a la escala de grises.
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Figura 21. Candidatos a pertenecer al conjunto de barras

7) Calculamos los momentos invariantes propuestos por Hu (1962) para cada uno de
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los anteriores candidatos.

8) Escalamos los valores obtenidos del apartado anterior para que todos los momentos
tengan el mismo orden de magnitud. Llegado este punto se recurre a una red
neuronal (“two-layer feed-forward” con 100 “hidden layers” de tipo sigmoide)
previamente definida y entrenada.

9) Como paso final se establece un criterio para clasificar aquellos candidatos que la
red neuronal considere que son verdaderamente barras. En nuestro caso todo
candidato cuyo resultado del anterior algoritmo de aprendizaje resulte mayor o
igual a 0.5 se considerara una barra. Para el problema muestra se obtiene la

seleccion de la Figura 22.

Figura 22. Resultado de la deteccién de barras mediante el procedimiento D

3.5.1. Entrenamiento y clasificacion de la red neuronal

El método de clasificacion empleado consiste en una red neuronal unidireccional de dos
capas cuya funcion de activacion sigmoidal es la conocida como funcion logistica y cuyas
salidas se encuentran normalizadas mediante la transformacion “soft-max”. La red de

retropropagacion tiene cien capas ocultas. EI modelo se representa en la Figura 23.

Hidden Layer Output Layer

LT

loo 2

Figura 23. Modelo de la red neuronal de retropropagacion con dos capas
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Para proceder con el entrenamiento y la clasificacion partiremos de dos poblaciones
diferentes de imégenes: 1573 circulos con barras (positivos) y 5908 circulos no-barras

(negativos). En la Figura 24 se pueden ver muestras de ambas categorias.

] | \.\ E] 7 -
NREE ®
: 4 wand
() (i)

Figura 24. Muestras de las poblaciones de entrenamiento de la red neuronal: (i) barras y (ii) no-barras
Del total de muestras disponibles se utilizaran un 70% para el entrenamiento, 15% para la
validacion y 15% para el ensayo.

Los vectores de entrada que se proporcionan a la red neuronal son los siete momentos
invariantes de Hu (1962) escalados (extraidos de la imagen en escala de grises) y un vector
para representar la salida que representa si la entrada es o no una barra: [1;0] si es barra y

[0;1] cuando no lo sea.
En la Figura 25 se puede ver el desarrollo del entrenamiento tomando la entropia cruzada

como funcién de error. En la iteracion 67 consigue el mejor resultado.

Best Validation Performance is 0.32947 at epoch 67
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Figura 25. Evolucién de la funcién de error entropia cruzada durante el entrenamiento de la red
neuronal

De igual forma en la Figura 26 se observa el aprendizaje de la red neuronal. La “class 1”

representa la poblacion de circulos con barras y la “class 2” el grupo de circulos sin barras.
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La fase de aprendizaje de la primera categoria se la red neuronal es mas rapida que para la

segunda.
Training ROC
1r
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03l Class 2
a
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Figura 26. Tasa de aciertos positivos vs. aciertos negativos de la red neuronal durante la fase de
entrenamiento

3.6. Procedimiento E

La novedad introducida en este caso radica en que se realiza el procesado a partir de
binarizaciones de umbral de intensidad diferente. Esta particularidad se ha tenido en cuenta
ya que la distinta naturaleza de las diversas zonas de la imagen del problema implica un

tratamiento de binarizacién no dnico.
El proceso se sintetiza como sigue:

1) Reduccién del contraste de la imagen de intensidad I, del modelo HSI, mediante

una correccion radiométrica logaritmica, resultando la Figura 27.

-
-

Figura 27. Correccién radiométrica logaritmica sobre la imagen problema
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2) Sobre la imagen corregida radiométricamente del paso anterior, binarizacion con

multiples umbrales (de 0 a 1 sin contar con los extremos), seguido de:

.a) aplicamos a la imagen paso 1) la operacion morfoldgica erosion con disco de

radio 20 y se continda con un proceso de rellenado de huecos.

.b) aplicamos a la imagen paso 1) la operacién morfoldgica erosién con elemento

estructural B y se continia con un proceso de rellenado de huecos.

.C) aplicamos a la imagen paso 1) la operacion morfologica apertura con elemento

estructural B y se contintia con un proceso de rellenado de huecos.

.d) sobre la imagen paso 1) la diferencia de dos operaciones morfoldgicas: apertura

—erosion (bordes) y se continta con un proceso de rellenado de huecos.

0
0
1
0
0

0
1
1
1
0

1

1
1
1
1

0

1
1
1
0

0

o O +— O

Se obtienen, por tanto, cuatro imagenes por cada umbral de binarizacion.

Tal y como se explica mediante pseudo-codigo en el Algoritmo 1, se define el salto

entre los umbrales de binarizacién (en nuestro caso 0,1) y a continuacién se recurre

a un bucle, cuyas iteraciones vienen determinadas precisamente por los diferentes

umbrales, para aplicar las posteriores transformaciones.

Algoritmo 1: binarizacion multiple

Entrada: imagen paso 1)

Salida: cuatro conjuntos de binomios (centro, radio) que representan a las barras detectadas

inicializacion;

for umbral igual a salto hasta (1-salto) step salto

binarizamos;
paso 2);
paso 3);
paso 4);

end

En la Figura 28 se muestran los resultados que se obtienen tras binarizar (con los
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diferentes umbrales definidos) y aplicar la diferencia entre la operacion de apertura

y erosion. Imagenes equivalentes se consiguen procesadndolas mediante las otras

tres operaciones morfologicas recogidas en el Algoritmo 1.

Umbral de binarizacién = 0.1 Umbral de binarizacién = 0.2 Umbral de binarizacion = 0.3

) [

......

Umbral de binarizacién = 0.4 Umbral de binarizacién = 0.5 Umbral de binarizacién = 0.6

Umbral de binarizacién = 0.7 Umbral de binarizacién = 0.8 ] Umbral de binarizacién = 0.9

Figura 28. Iméagenes obtenidas de la binarizacion con varios umbrales y la posterior definicién de los
bordes

3) Tomando la imagenes del paso anterior (cuatro por cada umbral) se procede con:
.a) laextraccién de los bordes mediante el método de Canny (1986).

.b) la extraccién de los bordes mediante los operadores de Sobel (1970).

Por consiguiente se obtienen ocho imagenes, cuatro con el método y otras tantas

con los operadores.

Tras definir un radio maximo y otro minimo de referencia segun las dimensiones de
las barras combustibles, buscamos las circunferencias mediante la version “two-
stage” Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1959), de forma

analoga a los desarrollos de los procedimientos A, By C.
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4) Los datos obtenidos en el paso 3), es decir, las coordenadas del centro y el valor del
radio de las circunferencias detectadas, se almacenan en una variable.

5) Por dltimo, una vez que se han registrado los valores de los centros y los radios de
todos los circulos detectados para los diferentes umbrales de binarizacion, se filtran
los datos para eliminar circunferencias duplicadas. Este paso es necesario ya que un
mismo circulo puede ser detectado en el paso 3) tras la binarizacion con varios

umbrales.

La Figura 29 muestra el esquema de este procedimiento.

L]
Paso 2).a) ENWAN)] Paso 2).c) Paso 2).d)
—————
e 3) b == 3) b) == 3) a)
oo Feset
1
e 5) £ 5)

I— Figura 30 (i) Figura 30 (ii) Figura 30 (iii) I— Figura 30 (iv) I— Figura 30 (v) I— Figura 30 (vi)

Paso 3).b)

Paso 4)

Paso 5)

|_
—

Figura 30 (vii) Figura 30 (viii)

Figura 29. Esquema del procedimiento E

En la Figura 30 se puede ver el resultado obtenido para la imagen de muestra.
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Figura 30. Resultado de la deteccion de barras mediante el procedimiento E
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Capitulo 4. Analisis de resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos asi como la correspondiente

discusion relativa a los mismos a partir de la aplicacion de los procedimientos propuestos.

Las imagenes digitales utilizadas en este trabajo se tomaron con una camara Canon
PowerShot A810 en condiciones de iluminacién reales, es decir, las propias de las
verificaciones fisicas del inventario de material nuclear. La Figura 31 muestra el conjunto
representativo de las mismas que se han empleado en los ensayos. Dichas imagenes se
capturaron en el formato JPEG y en el modelo de color RGB de 24 bits con una resolucion

de 1600x1200 pixeles. Los tiempos de exposicion han sido de 1/50 segundos.

290020

® 0)
290042 29005%
19007

CEEEERYYNNRRN S

(m) (m () (0)
Figura 31. Imagenes originales muestra
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Las tres magnitudes que se han medido en los ensayos realizados son las siguientes:

Barras detectadas = nimero de barras detectadas
Fallos = nimero de barras detectadas no reales
Tiempo de deteccion = segundos hasta alcanzar el resultado por imagen

Ahora bien, se ha procedido a transformar los valores absolutos de las anteriores
magnitudes a términos relativos ya que permiten evaluar y comparar la eficacia de los
diferentes procedimientos propuestos de forma mas adecuada. Por lo tanto para el analisis

de los datos de cada uno de los n procedimientos, se emplearan:

Barras detectadas con el procedimiento n — ésimo

Nivel de acierto (%) = e real de barras x 100

Fallos con el procedimiento n — ésimo

Falsa deteccion (%) = x 100
alsa deteccién (%) nimero de barras detectadas por el algoritmo

] (t procedimiento manual) — (t procedimiento n — ésimo)
Mejora (%) = — x 100
t procedimiento manual

donde t representa al tiempo de deteccion.

Respecto a la ultima magnitud relativa, conviene definir el procedimiento manual
mencionado: la persona encargada de realizar la verificacion del inventario de material
nuclear cuenta sobre la imagen el nimero de barras marcando cada una con un aspa. Como
hipotesis de trabajo se ha estimado que los resultados del procedimiento manual son: un
nivel de acierto de 100% y una falsa deteccion de 0%. Asi mismo, cabe destacar que los
tiempos de deteccidn considerados para este procedimiento manual son orientativos ya que

pueden variar en funcién de la destreza de la persona que acomete la tarea de verificacion.

Sin olvidar el objetivo de este proyecto, reducir el tiempo que supone la verificacion fisica
del inventario de material nuclear, la valoracion de los resultados se realiza teniendo en
cuenta una solucién de compromiso entre los tres anteriores parametros relativos (nivel de

acierto, falsa deteccion y mejora).

Se han ensayado los cinco procedimientos (A, B, C, D y E) propuestos con las iméagenes
digitales de la Figura 31. Los datos conseguidos en términos de barras detectadas, fallos y

tiempos de deteccion se han recogido en las tablas del Anexo A.

50



En la Figura 32 se comparan los resultados que se consiguen con los procedimientos
propuestos en términos de nivel de acierto y falsa deteccion promedios, es decir, a partir de

las medias aritméticas de las dieciséis imagenes procesadas de la Figura 31.

100% ’ :\anllual
90% E Canny umbral 1 E-Sobetumbrat4
E Sobel umbral 1 E Canny umbral 2 E Canny umbral 4
80%
° E Sobel umbral 2 E Canny umbral 3
;\? 70% E Sobel umbral 3 X—B Otsu Sobel Erosion
; 60% B Otsu Sobel apertura = . B apertura Sobel
5 ° + B Otsu Sobel doble Erosion
.g 50% B apertura Sobel Ero.sién
t
% o AN apertura B apertura Sobel
< 0% doble Erosion
< .. . Z=_Craizcubica
2 ¢ logaritmica )Ig C raiz cuadrada e o e
0, tsu-Sobel triple
2 30% OERLEY B apertura Sobel
Erosion - inle Erosic
X__Csin correccién triple Erosion
20% B-OtsuSobet
cuadruple Erosion |
cuadruple Erosion
0% T T T T 1
0% 5% 10% 15% 20% 25%
Falsa deteccion (%)

Figura 32. Nivel de acierto (%) vs. Falsa deteccion (%) de los diversos procedimientos

A continuacion se explican las codificaciones de la anterior figura:

Manual: procedimiento manual.

A: procedimiento A.
- B apertura Sobel Erosion: procedimiento B en el que se ha aplicado una operacion
morfoldgica de apertura con un disco de radio 20 como elemento estructural, el
operador de Sobel (1970) como extractor de bordes, la operacion morfoldgica
erosion y basqueda de barras con la version “two-stage” Davies (2005) de la
transformada circular de Hough (1962).

B Otsu Sobel Erosion: procedimiento B en el que se ha aplicado una operacion
morfoldgica de apertura con un disco de radio 20 como elemento estructural, se
binariza mediante el método automatico de Otsu (1979) , el operador de Sobel
(1970) como extractor de bordes, la operacion morfologica erosion y busqueda de

barras con la version “two-stage” Davies (2005) de la transformada circular de
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Hough (1962).

B apertura Sobel doble Erosion: procedimiento B en el que se ha aplicado una
operacion morfolégica de apertura con un disco de radio 20 como elemento
estructural, el operador de Sobel (1970) como extractor de bordes, dos operaciones
morfoldgicas de erosidn seguidas y busqueda de barras con la version “two-stage”
Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1962).

B Otsu Sobel doble Erosion: procedimiento B en el que se ha aplicado una
operacion morfolégica de apertura con un disco de radio 20 como elemento
estructural, se binariza mediante el método automatico de Otsu (1979) , el operador
de Sobel (1970) como extractor de bordes, dos operaciones morfolégicas de erosion
seguidas y busqueda de barras con la version “two-stage” Davies (2005) de la
transformada circular de Hough (1962).

B apertura Sobel apertura: procedimiento B en el que se ha aplicado una operacién
morfoldgica de apertura con un disco de radio 20 como elemento estructural, el
operador de Sobel (1970) como extractor de bordes, la operacion morfoldgica
apertura y bdsqueda de barras con la version “two-stage” Davies (2005) de la
transformada circular de Hough (1962).

B Otsu Sobel apertura: procedimiento B en el que se ha aplicado una operacion
morfoldgica de apertura con un disco de radio 20 como elemento estructural, se
binariza mediante el método automatico de Otsu (1979) , el operador de Sobel
(1970) como extractor de bordes, la operacion morfoldgica apertura y busqueda de
barras con la version “two-stage” Davies (2005) de la transformada circular de
Hough (1962).

B apertura Sobel triple Erosion: procedimiento B en el que se ha aplicado una
operacion morfolégica de apertura con un disco de radio 20 como elemento
estructural, el operador de Sobel (1970) como extractor de bordes, tres operaciones
morfolégicas de erosidn seguidas y busqueda de barras con la version “two-stage”
Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1962).

B Otsu Sobel triple Erosion: procedimiento B en el que se ha aplicado una
operacion morfolégica de apertura con un disco de radio 20 como elemento
estructural, se binariza mediante el método automatico de Otsu (1979) , el operador
de Sobel (1970) como extractor de bordes, tres operaciones morfoldgicas de

erosion seguidas y basqueda de barras con la version “two-stage” Davies (2005) de
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la transformada circular de Hough (1962).

B apertura Sobel cuadruple Erosién: procedimiento B en el que se ha aplicado una
operacion morfolégica de apertura con un disco de radio 20 como elemento
estructural, el operador de Sobel (1970) como extractor de bordes, cuatro
operaciones morfoldgicas de erosion seguidas y busqueda de barras con la version
“two-stage” Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1962).

B Otsu Sobel cuadruple Erosion: procedimiento B en el que se ha aplicado una
operacion morfolégica de apertura con un disco de radio 20 como elemento
estructural, se binariza mediante el método automatico de Otsu (1979) , el operador
de Sobel (1970) como extractor de bordes, cuatro operaciones morfoldgicas de
erosion seguidas y busqueda de barras con la version “two-stage” Davies (2005) de
la transformada circular de Hough (1962).

C sin correccion: procedimiento C en el que se ha aplicado una operacion
morfolégica de erosién a través de un elemento estructural circular y basqueda de
barras con la version “two-stage” Davies (2005) de la transformada circular de
Hough (1962).

C raiz cuadrada: procedimiento C en el que se ha aplicado una correccion
radiométrica raiz cuadrada, una operacion morfolégica de erosion a través de un
elemento estructural circular y bdsqueda de barras con la version “two-stage”
Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1962).

C logaritmica: procedimiento C en el que se ha aplicado una correccion
radiométrica logaritmica, una operacién morfolégica de erosion a través de un
elemento estructural circular y bdsqueda de barras con la version “two-stage”
Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1962).

C raiz cubica: procedimiento C en el que se ha aplicado una correccion
radiométrica raiz cubica, una operaciéon morfolégica de erosion a través de un
elemento estructural circular y blsqueda de barras con la version “two-stage”
Davies (2005) de la transformada circular de Hough (1962).

D: procedimiento D.

E Canny umbral 1: procedimiento E en el que se ha aplicado una correccion
radiométrica logaritmica, se ha binarizado con umbrales desde 0.1 hasta 0.9 con
saltos de 0.1, la operacion morfologica erosion con disco de radio 20 y la

extraccion de los bordes mediante el método de Canny (1986).
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E Sobel umbral 1: procedimiento E en el que se ha aplicado una correccion
radiométrica logaritmica, se ha binarizado con umbrales desde 0.1 hasta 0.9 con
saltos de 0.1, la operacion morfologica erosion con disco de radio 20 y la
extraccion de los bordes mediante los operadores de Sobel (1970).

E Canny umbral 2: procedimiento E en el que se ha aplicado una correccién
radiométrica logaritmica, se ha binarizado con umbrales desde 0.1 hasta 0.9 con
saltos de 0.1, la operacion morfoldgica erosion con elemento estructural B y la
extraccion de los bordes mediante el método de Canny (1986).

E Sobel umbral 2: procedimiento E en el que se ha aplicado una correccion
radiométrica logaritmica, se ha binarizado con umbrales desde 0.1 hasta 0.9 con
saltos de 0.1, la operacion morfoldgica erosion con elemento estructural B y la
extraccion de los bordes mediante los operadores de Sobel (1970).

E Canny umbral 3: procedimiento E en el que se ha aplicado una correccién
radiométrica logaritmica, se ha binarizado con umbrales desde 0.1 hasta 0.9 con
saltos de 0.1, la operacion morfologica apertura con elemento estructural B y la
extraccion de los bordes mediante el método de Canny (1986).

E Sobel umbral 3: procedimiento E en el que se ha aplicado una correccién
radiométrica logaritmica, se ha binarizado con umbrales desde 0.1 hasta 0.9 con
saltos de 0.1, la operacion morfoldgica apertura con elemento estructural B y la
extraccion de los bordes mediante los operadores de Sobel (1970).

E Canny umbral 4: procedimiento E en el que se ha aplicado una correccion
radiométrica logaritmica, se ha binarizado con umbrales desde 0.1 hasta 0.9 con
saltos de 0.1, la diferencia de dos operaciones morfolGgicas: apertura — erosion
(bordes) y la extraccion de los bordes mediante el método de Canny (1986).

E Sobel umbral 4: procedimiento E en el que se ha aplicado una correccion
radiométrica logaritmica, se ha binarizado con umbrales desde 0.1 hasta 0.9 con
saltos de 0.1, la diferencia de dos operaciones morfolégicas: apertura — erosion

(bordes) y la extraccion de los bordes mediante los operadores de Sobel (1970).

Los resultados recogidos en la Figura 32 reflejan la agrupacion de los procedimientos en
tres categorias diferentes: una caracterizada por bajos (por ejemplo A, C logaritmica o C
raiz cubica) y otra por altos (por ejemplo E Canny umbral 1, E Sobel umbral 4 o0 B Otsu
Sobel Erosion) niveles de acierto y falsa deteccion, y una tercera con métodos cuyo nivel
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de error es considerablemente mayor a los anteriores aun siendo el nivel de acierto pobre
(por ejemplo B apertura Sobel triple Erosion, B Otsu Sobel cuddruple Erosion o B

apertura Sobel cuadruple Erosion).

En cuanto a los tiempos de computacion, en la Figura 33 se recoge el ahorro de tiempo que
supone el empleo de cada método, si es positivo el porcentaje, o el incremento de tiempo
que implica utilizarlo, si el porcentaje es negativo, siempre tomando como referencia el

procedimiento manual.

E Sobel umbral 4
E Canny umbral 4
E Sobel umbral 3
E Canny umbral 3
E Sobel umbral 2
E Canny umbral 2
E Sobel umbral 1
E Canny umbral 1

Craiz clbica
Clogaritmica

C raiz cuadrada
Csin correccién
B Otsu Sobhel cuadruple Erosion

B apertura Sohel cuadruple Erosion
B Otsu Sobel triple Erosion

B apertura Sobel triple Erosion

B Otsu Sobel apertura
B apertura Sobel apertura

B Otsy Sobel doble Erosién

B aperturg Sobel doble Erosion
B Otsu Sobel Erosidn
B apertura Sobel Erosion
A
Manual

-500% -400% -300% -200% -100% 0% 100%
Mejora (%)

Figura 33. Mejora (%) de cada uno de los procedimientos propuestos

Como se comprueba a partir de la anterior figura, salvo el procedimiento D, todas las
soluciones planteadas suponen un avance importante en cuanto al tiempo empleado en la
deteccidn de las barras combustibles. Si nos centramos en el conjunto de métodos mas
eficaces, esto es, cuya falsa deteccion sea menor y cuyo nivel de acierto mayor, el de mejor
comportamiento es el procedimiento A. En las pruebas realizadas sobre las dieciséis
imagenes de la Figura 31, en promedio el resultado obtenido se corresponde con un nivel
de acierto de 44 % y una falsa deteccion de 3 %. Por tanto se selecciona como mejor
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solucidn planteada el mencionado procedimiento A.

Aunque los niveles de acierto (en torno al 90%) podrian conducir a considerar que métodos
como E Sobel umbral 4 o E Canny umbral 1 son mejores que el seleccionado, sus altos
rendimientos van emparejados con una alta falsa deteccion (16% y 9% respectivamente)
que los invalida como procedimientos confiables; de hecho, el nimero de barras que
detectan se acerca al real en base a considerar no-barras como si lo fueran. Por ejemplo, el
procedimiento E Sobel umbral 4 aplicado a la imagen (h) de la Figura 31 concluye que
existen 247 barras. Aungue es una cifra muy proxima a la real (264), ha considerado como
barras 15 que no lo son en realidad. En la Figura 34 se puede comprobar qué soporta a las

247 barras detectadas.

Sobs) 247 barras

Figura 34. Resultado aplicando “E Sobel umbral 4” a la imagen (h) de la Figura 31

Al mismo tiempo, debido a la no despreciable disparidad de condiciones adversas desde el
punto de vista del procesamiento de las iméagenes utilizadas (brillo, contraste, etc.),
conviene analizar la influencia de las mismas en el comportamiento de los procedimientos
propuestos. Para ello se tomaran los datos de falsa deteccion de todos los procedimientos
presentados aplicados sobre las dieciséis imagenes de la Figura 31. Para cada una de estas
muestras se calculan los valores de falsa deteccion minimo, percentil 25, mediana,
percentil 75 y maximo. Una vez dispuestos estos datos en forma de diagrama de cajas, tal y
como se muestra en la Figura 35 es posible concluir que la dispersion de los valores de
falsa deteccion de todos los procedimientos propuestos se ve influenciada por las
caracteristicas de la propia imagen. De hecho, unas medianas y percentiles muy parecidos
para todas las fotografias es el resultado que cabria esperar en la Figura 35 en el caso de
suponer que la falsa deteccion de los métodos fuera independiente de las imagenes.
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Figura 35. Dispersion de falsa deteccidn de los procedimientos en funcion de la imagen

Ahora bien, aunque se haya comprobado que existe cierta interdependencia entre la falsa
deteccion y la imagen a tratar, como esta conclusién se basa en un andlisis del conjunto de
los procedimientos presentados, conviene estudiar la correlacién entre la falsa deteccion y
todas las imagenes agrupadas en la Figura 31 s6lo teniendo en cuenta el procedimiento A.
En la Figura 36 se recopilan estos valores y se puede comprobar que en este caso particular
la dependencia entre la falsa deteccion y la imagen procesada no resulta ser tan
significativa ya que los valores de falsa deteccion no sufren grandes variaciones. Por lo
tanto, el procedimiento A presenta una positiva estabilidad de deteccion.

80%

60%

40%

20%

T8% g 2% TP A% gy 3% gy 5% A% gy 4% 29 4% 4% 77
0% -

Falsa deteccidn (%)

(@ (b)) () (d) (e) () (g (h) () G (k) (@O (m) (n) (F) (o)
Imagenes de la Figura 31

Figura 36. Correlacion entre la falsa deteccion y la imagen
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En la Figura 37 se muestran los resultados de procesar las imagenes de la Figura 31
mediante el procedimiento A cuyo tiempo de computacion promedio ha sido de 3 segundos

por imagen.

147 barras.
-

29barras

141 barras

122 barras

(m) (n)

Figura 37. Resultados de aplicacién a las imagenes problema del procedimiento A

Por ultimo, en vista del modesto nivel de eficacia conseguido, conviene probar el método
seleccionado (procedimiento A) con una imagen que contenga elementos objetivos
similares (en tamafio y forma) a las barras combustibles. Para ello se emplea el
procedimiento A sobre la Figura 36 (i), obteniendo un nivel de acierto del 100% con una
falsa deteccion del 0%, como se observa en la Figura 36 (ii), en un tiempo de procesado de

4 segundos. Lo que realmente corrobora el hecho de que el problema radica en la dificultad
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y complejidad de las imagenes obtenidas.
[26 barras|

Figura 38. (i) Imagen equivalente a la del problema; (ii) Resultado de aplicacion del procedimiento A
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Capitulo 5. Conclusiones

El ndcleo principal de este trabajo se sustenta en la necesidad de encontrar una solucion
que permitiera reducir el tiempo que supone la verificacion fisica del inventario de material
nuclear, particularmente en el caso de barras combustibles mediante un procedimiento
automatico basado en vision por computador. Para ello se ha realizado un estudio en
profundidad de todas aquellas aportaciones similares o relacionadas dentro de la disciplina

de la vision por computador.

Fruto de esta investigacion se han propuesto cinco procedimientos principales con
maltiples variantes que suman un total de veinticuatro alternativas. Asi mismo, por los
resultados obtenidos mediante la validacion comparativa de todos ellos a través del
procesado de dieciseis imagenes de muestra, se puede destacar uno en concreto, el
denominado A: conversion de la imagen al espacio de color YCbCr con la consiguiente
extraccion de la componente de luminiscencia, extraccion de los bordes mediante el
método de Canny (1986) y empleo de la version “two-stage” de la transformada circular de

Hough (1959) para la deteccion de las barras.

Si bien es cierto que el nivel de acierto y la falsa deteccién del mejor método obtenido
(44% y 3% respectivamente para el procedimiento A) distan mucho de los resultados
esperados (100% y 0% respectivamente) y por lo tanto no permiten automatizar por
completo la operacion de verificacién, el algoritmo propuesto, principal aportacion de este

trabajo, puede resultar un complemento que reduzca sensiblemente la tarea manual actual.

Por ultimo cabe mencionar la principal dificultad encontrada. La naturaleza metalica tanto
del objeto a reconocer como de su contenedor provoca que las condiciones de iluminacién
con las que se realiza la imagen influyan de manera determinante en el resultado del

procesamiento de la misma por los procedimientos propuestos.
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Capitulo 6. Lineas de investigacion futuras

A continuacion se proponen una serie de lineas marco sobre las que, tomando como base

este trabajo, se puedan materializar futuros desarrollos que consigan aportar una solucion

de mejores prestaciones:

Andlisis, ensayo y propuesta de las condiciones de iluminacion éptimas para el
posterior procesado de las imagenes. Esto se basa en el hecho de que los resultados
de deteccidn de circunferencias en imagenes sintéticas han sido satisfactorios, por
lo que un mayor rendimiento en la deteccion debe venir por la mejora sustancial de
la calidad de las imégenes.

En la linea de lo anterior, se propone la busqueda de técnicas encaminadas a la
mejora de la calidad de la imagen, bien por realzado de contraste u otras técnicas
con tal propdsito. Todo ello compaginado con la mejora en los procesos de
iluminacion de la escena.

Estudio del empleo de patrones afadidos a la imagen como soporte para el
reconocimiento posterior.

Disefio de soluciones mediante algoritmos de aprendizaje del tipo SVM y k-vecinos

mas proximos, que sustituyan a la red neuronal aqui propuesta.

Asi mismo, dada la amplia variedad de productos objeto de las verificaciones bajo el

sistema de salvaguardia nuclear, cabe destacar la importancia que tendrian investigaciones

que persiguieran también el reconocimiento automatico de otros items de material nuclear

como por ejemplo muestras de pastillas archivo.
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Anexos

A. Resultados numéricos de los procedimientos propuestos

A continuacion se recopilan las barras detectadas, los fallos y los tiempos de deteccion por
imagen tras la aplicacién de los diferentes procedimientos propuestos a las iméagenes de la

Figura 31. En cada tabla aparecen los datos de dos imagenes diferentes.

Procedimiento Figura 31 (a) Figura 31 (b)
Tiempo de Tiempo de
Barras deteccion Barras deteccion
detectadas Fallos porimagen  detectadas Fallos por imagen
(s) (s)

Manual 264 0 221 264 0 165
A 82 3 5 193 0 4
B apertura Sobel Erosion 202 27 26 125 20 28
B Otsu Sobel Erosién 215 32 26 135 4 28
B apertura Sobel doble Erosién 165 11 26 74 11 28
B Otsu Sobel doble Erosion 180 20 26 74 5 28
B apertura Sobel apertura 133 16 26 154 9 28
B Otsu Sobel apertura 152 17 26 160 0 28
B apertura Sobel triple Erosion 126 7 26 25 6 28
B Otsu Sobel triple Erosion 133 9 26 29 3 28
B apertura Sobel cuadruple Erosién 94 5 26 18 7 28
B Otsu Sobel cuadruple Erosién 104 8 26 14 3 28
C sin correccion 65 2 16 124 0 8
C raiz cuadrada 56 3 16 132 0 8
C logaritmica 29 4 16 115 1 8
C raiz cibica 52 3 16 132 1 8
D 216 10 1606 187 1 1218
E Canny umbral 1 189 20 116 231 18 99
E Sobel umbral 1 182 25 116 218 8 99
E Canny umbral 2 157 26 116 226 12 99
E Sobel umbral 2 142 20 116 223 13 99
E Canny umbral 3 135 31 116 202 21 99
E Sobel umbral 3 116 24 116 181 14 99
E Canny umbral 4 173 44 116 165 24 99
E Sobel umbral 4 169 43 116 223 33 99
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Procedimiento Figura 31 (c) Figura 31 (d)
(?:tg;sadas Fallos p%?t?%(;s:n E;Zt?tsadas Fallos p(:)ert(ier(r:\(:a:g:n
(s) )

Manual 230 0 171 164 0 162
A 129 2 4 68 5 3
B apertura Sobel Erosién 92 16 26 91 23 20
B Otsu Sobel Erosién 120 11 26 120 35 20
B apertura Sobel doble Erosion 65 8 26 52 14 20
B Otsu Sobel doble Erosién 83 12 26 69 20 20
B apertura Sobel apertura 76 5 26 96 13 20
B Otsu Sobel apertura 104 7 26 114 13 20
B apertura Sobel triple Erosion 32 2 26 26 5 20
B Otsu Sobel triple Erosion 46 8 26 36 10 20
B apertura Sobel cuadruple Erosién 22 3 26 12 3 20
B Otsu Sobel cuadruple Erosién 30 5 26 15 3 20
C sin correccion 120 1 8 4 1 7
C raiz cuadrada 142 1 8 21 3 7
C logaritmica 132 2 8 32 3 7
C raiz clbica 137 1 8 27 3 7
D 113 1 1216 145 25 573
E Canny umbral 1 173 17 116 149 16 94
E Sobel umbral 1 144 17 116 137 15 94
E Canny umbral 2 177 24 116 147 19 94
E Sobel umbral 2 152 19 116 136 13 94
E Canny umbral 3 201 28 116 121 16 94
E Sobel umbral 3 189 26 116 105 9 94
E Canny umbral 4 208 39 116 119 25 94
E Sobel umbral 4 204 37 116 148 25 94
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Procedimiento Figura 31 (e) Figura 31 (f)
Tiemp(_) ,de Tiempo de

(?:tg;sadas Fallos p(é?tir?g:n E;Zt?tsadas Fallos d?ﬁg;::’;]n (2)0 r
Manual 264 0 167 145 0 110
A 81 3 4 55 0 2
B apertura Sobel Erosién 196 21 25 79 4 10
B Otsu Sobel Erosién 209 18 25 94 10 10
B apertura Sobel doble Erosion 155 7 25 54 2 10
B Otsu Sobel doble Erosi6n 185 13 25 60 3 10
B apertura Sobel apertura 140 12 25 88 4 10
B Otsu Sobel apertura 157 12 25 93 4 10
B apertura Sobel triple Erosion 132 3 25 26 2 10
B Otsu Sobel triple Erosion 150 5 25 28 1 10
B apertura Sobel cuadruple Erosién 104 3 25 8 1 10
B Otsu Sobel cuadruple Erosion 108 3 25 21 1 10
C sin correccion 70 2 9 1 0 8
C raiz cuadrada 60 3 9 47 0 8
C logaritmica 33 4 9 114 1 8
C raiz cubica 52 3 9 86 1 8
D 189 11 1569 19 14 148
E Canny umbral 1 223 26 116 272 14 123
E Sobel umbral 1 207 18 116 254 15 123
E Canny umbral 2 179 19 116 235 13 123
E Sobel umbral 2 167 19 116 228 9 123
E Canny umbral 3 160 20 116 218 15 123
E Sobel umbral 3 144 17 116 193 11 123
E Canny umbral 4 186 34 116 238 24 123
E Sobel umbral 4 196 31 116 250 14 123
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Procedimiento Figura 31 (g) Figura 31 (h)
Tiempq ge Tiempq ,de
(?:tg;sadas Fallos p(é?tfr;zg:n E;Zt?tiadas Fallos p(:)ert(ier(r:\(:a:g:n

(s) (s)

Manual 174 0 130 264 0 198
A 69 2 3 147 0 3
B apertura Sobel Erosién 115 33 20 196 22 21
B Otsu Sobel Erosién 130 34 20 198 14 21
B apertura Sobel doble Erosion 77 21 20 147 14 21
B Otsu Sobel doble Erosi6n 83 27 20 160 12 21
B apertura Sobel apertura 110 14 20 171 6 21
B Otsu Sobel apertura 123 10 20 181 5 21
B apertura Sobel triple Erosion 48 12 20 95 5 21
B Otsu Sobel triple Erosion 44 12 20 108 5 21
B apertura Sobel cuadruple Erosién 17 5 20 67 3 21
B Otsu Sobel cuadruple Erosion 18 4 20 66 4 21
C sin correccion 1 0 7 17 0 9
C raiz cuadrada 10 0 7 40 0 9
C logaritmica 9 0 7 37 0 9
C raiz cubica 11 0 7 40 0 9
D 128 9 766 130 9 1059
E Canny umbral 1 169 23 107 244 9 114
E Sobel umbral 1 155 15 107 239 10 114
E Canny umbral 2 149 20 107 237 10 114
E Sobel umbral 2 137 20 107 232 6 114
E Canny umbral 3 128 23 107 217 7 114
E Sobel umbral 3 110 18 107 203 4 114
E Canny umbral 4 141 40 107 227 10 114
E Sobel umbral 4 157 46 107 247 15 114
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Procedimiento Figura 31 (i) Figura 31 (j)
Tiempq ge Tiempq ,de
(?:tg;sadas Fallos p(é?tfr;zg:n E;Zt?tsadas Fallos p(:)ert(ier(r:\(:a:g:n

(s) (s)

Manual 264 0 177 228 0 193
A 134 7 4 24 1 4
B apertura Sobel Erosién 106 14 26 61 23 26
B Otsu Sobel Erosién 172 13 26 77 19 26
B apertura Sobel doble Erosion 49 7 26 30 12 26
B Otsu Sobel doble Erosién 67 8 26 39 12 26
B apertura Sobel apertura 139 9 26 51 11 26
B Otsu Sobel apertura 192 9 26 80 11 26
B apertura Sobel triple Erosion 27 4 26 16 7 26
B Otsu Sobel triple Erosion 29 4 26 13 4 26
B apertura Sobel cuadruple Erosién 17 2 26 8 4 26
B Otsu Sobel cuadruple Erosion 21 5 26 8 4 26
C sin correccion 182 1 9 13 4 8
C raiz cuadrada 166 3 9 106 5 8
C logaritmica 156 3 9 103 1 8
C raiz cubica 160 3 9 121 5 8
D 203 7 1406 63 6 1138
E Canny umbral 1 209 23 102 97 8 101
E Sobel umbral 1 185 22 102 91 9 101
E Canny umbral 2 190 22 102 110 12 101
E Sobel umbral 2 151 20 102 99 9 101
E Canny umbral 3 187 23 102 134 11 101
E Sobel umbral 3 169 19 102 120 12 101
E Canny umbral 4 222 40 102 138 17 101
E Sobel umbral 4 216 35 102 140 18 101
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Procedimiento Figura 31 (k) Figura 31 (I)
Tiemp(_) ,de Tiempo de

(?:tg;sadas Fallos p(é?tir?g:n E;Zt?tsadas Fallos d?ﬁg;::’;]n (2)0 r
Manual 215 0 151 133 0 90
A 29 0 3 46 2 3
B apertura Sobel Erosién 159 17 18 98 29 18
B Otsu Sobel Erosién 180 26 18 95 12 18
B apertura Sobel doble Erosion 137 14 18 67 21 18
B Otsu Sobel doble Erosi6n 152 22 18 67 10 18
B apertura Sobel apertura 142 12 18 81 13 18
B Otsu Sobel apertura 145 8 18 79 6 18
B apertura Sobel triple Erosion 109 11 18 48 12 18
B Otsu Sobel triple Erosion 106 13 18 47 7 18
B apertura Sobel cuadruple Erosién 74 9 18 25 5 18
B Otsu Sobel cuadruple Erosion 70 7 18 27 2 18
C sin correccion 43 1 8 9 1 7
C raiz cuadrada 52 1 8 40 1 7
C logaritmica 46 0 8 70 0 7
C raiz cubica 48 0 8 59 1 7
D 161 16 621 52 12 464
E Canny umbral 1 180 27 119 123 9 101
E Sobel umbral 1 165 24 119 116 9 101
E Canny umbral 2 146 24 119 128 10 101
E Sobel umbral 2 125 18 119 123 11 101
E Canny umbral 3 129 17 119 118 7 101
E Sobel umbral 3 118 19 119 121 13 101
E Canny umbral 4 163 24 119 131 15 101
E Sobel umbral 4 165 18 119 137 17 101
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Procedimiento

Figura 31 (m)

Tiempo de

Figura 31 (n)

P Tiempo de

(?:tg;sadas Fallos p(é?tir?g:n E;Zt?tiadas Fallos d?ﬁg;::’;]n (2)0 r
Manual 196 0 128 123 0 81
A 122 3 3 79 3 3
B apertura Sobel Erosién 135 44 19 102 30 20
B Otsu Sobel Erosién 130 22 19 114 28 20
B apertura Sobel doble Erosion 75 27 19 72 25 20
B Otsu Sobel doble Erosi6n 74 14 19 77 21 20
B apertura Sobel apertura 115 14 19 103 21 20
B Otsu Sobel apertura 139 4 19 99 10 20
B apertura Sobel triple Erosion 40 13 19 43 17 20
B Otsu Sobel triple Erosion 36 8 19 45 9 20
B apertura Sobel cuadruple Erosién 24 9 19 18 7 20
B Otsu Sobel cuadruple Erosion 18 6 19 23 7 20
C sin correccion 17 3 6 8 2 7
C raiz cuadrada 29 2 6 56 2 7
C logaritmica 20 2 6 64 1 7
C raiz cubica 31 2 6 68 2 7
D 112 5 660 47 10 585
E Canny umbral 1 166 4 105 112 7 103
E Sobel umbral 1 170 4 105 116 11 103
E Canny umbral 2 163 8 105 117 8 103
E Sobel umbral 2 156 8 105 116 9 103
E Canny umbral 3 149 12 105 120 16 103
E Sobel umbral 3 150 13 105 106 13 103
E Canny umbral 4 156 15 105 114 21 103
E Sobel umbral 4 163 12 105 127 24 103
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Tiempq ’de Tiempo de
(?;:;Zdas Fallos p%eruia(ga:ggn Ejtgstsadas Fallos d?ﬁgggn (2)0 r
Manual 264 0 199 102 0 58
A 141 6 4 42 3 2
B apertura Sobel Erosién 139 19 26 65 18 16
B Otsu Sobel Erosién 174 12 26 83 32 16
B apertura Sobel doble Erosion 100 12 26 36 8 16
B Otsu Sobel doble Erosién 103 7 26 49 13 16
B apertura Sobel apertura 162 11 26 67 6 16
B Otsu Sobel apertura 181 3 26 83 13 16
B apertura Sobel triple Erosion 75 6 26 16 5 16
B Otsu Sobel triple Erosion 74 2 26 24 6 16
B apertura Sobel cuadruple Erosion 45 5 26 11 5 16
B Otsu Sobel cuadruple Erosion 42 2 26 12 3 16
C sin correccion 160 1 9 9 0 6
C raiz cuadrada 136 0 9 46 10 6
C logaritmica 106 1 9 31 2 6
C raiz cubica 128 1 9 43 7 6
D 211 10 1392 85 27 365
E Canny umbral 1 200 11 101 92 16 96
E Sobel umbral 1 171 6 101 95 19 96
E Canny umbral 2 154 8 101 95 22 96
E Sobel umbral 2 135 6 101 89 17 96
E Canny umbral 3 137 7 101 84 18 96
E Sobel umbral 3 114 8 101 83 16 96
E Canny umbral 4 155 16 101 101 33 96
E Sobel umbral 4 153 12 101 110 33 96
B. Contenido de los archivos adjuntos

B.1. Cddigo Matlab de definicion del procedimiento A
B. 2. Cddigo Matlab de definicion del procedimiento B
B. 3. Caddigo Matlab de definicion del procedimiento C
B. 4. Cdbdigo Matlab de definicién del procedimiento D
B.5. Cddigo Matlab de definicién del procedimiento E
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