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Este articulo presenta el disefio de un algoritmo de vision artificial para la clasificacion de objetos
segun su tamarno, basado en la funcion de transformacion exponencial. Para su analisis se utili-
zaron tres estudios anteriores como referencia, en funcion de evaluar la efectividad de cada uno
y compararlos con el algoritmo propuesto. Para categorizar las figuras, se definieron tres tipos de
clasificacion: clasificacion 1, 2'y 3, los cuales estan compuestos por tres, cuatro y cinco subgru-
pos, respectivamente. Se usaron figuras geométricas con areas entre 4 cm?y 121 cm? para crear
una base de datos de 500 imagenes y usarlas en las pruebas. En total se realizaron 10 diferentes
pruebas, entre las que estan: eficacia en las capas R, G y B, clasificacion de los tipos de figuras
geomeétricas o los rangos de area de cada tipo. Ademas, se calculo la cantidad de operaciones
realizadas, tiempo por cada clasificacion, tiempo total de ejecucion, uso de memoria, eficiencia,
eficacia. Las pruebas y los calculos llevados a cabo evidenciaron que el algoritmo de clasificacion
de tamano utilizando como herramienta la funcion de transformacion exponencial equipara al
algoritmo mas eficiente utilizado como referencia, pero supera a todos en eficacia.

Palabras clave: clasificacion, efectividad, eficacia, eficiencia, transformacion exponencial, vision
artificial.

This article presents the design of an artificial vision algorithm for the classification of objects
according to their size, based on the exponential transformation function. For their analysis, three
previous studies were used as reference, in order to evaluate the effectiveness of each one and to
compare them with the proposed algorithm. To categorize the figures, three types of classification
were defined: Classification 1, 2 and 3, which are composed of three, four and five subgroups,
respectively. Geometric figures with areas between 4 cm? and 121 cm? were used to create a
database of 500 images and use them in the tests. In total, 10 different tests were performed,
including: efficiency in the R, G and B layers, classification of the types of geometric figures or
the area ranges of each type. In addition, the following variables were calculated: The number of
operations performed, time per classification, total execution time, memory usage, efficiency, effi-
ciency. The tests and calculations carried out showed that the size classification algorithm using
the exponential transformation function as a tool equates to the most efficient algorithm used as a
reference, but exceeds all in efficiency.

Keywords: classification, effectiveness, effectiveness, efficiency, exponential transformation,
artificial vision.

Neste artigo se apresenta o projeto de um algoritmo de viséo artificial para a classificagao de
objetos de acordo com o tamanho, baseado na fungao de transformagdao exponencial. Para a ana-
lise, foram utilizados como referéncia trés estudos anteriores, a fim de avaliar a efetividade dos
mesmos e compara-los com o algoritmo proposto. Para categorizar as figuras, foram definidos
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trés tipos de classificagoes: classificacao 1, 2 e 3, que sdo compostos por trés, quatro e cinco
subgrupos, na devida ordem. As figuras geomeétricas com areas entre 4 e 121 cm? foram usadas
para gerar uma base de dados de 500 imagens e utiliza-las nos testes. No total, foram realiza-
dos 10 testes diferentes, incluindo: eficiéncia nas camadas R, G e B, classificagao dos tipos de
figuras geométricas ou intervalos de area de cada tipo. Além disso, a quantidade de operagoes
realizadas foi calculada, o tempo por cada uma das classificagoes, o tempo total de execugao, 0
uso da memoria, eficiéncia e eficacia. Os testes e calculos realizados mostraram que o algoritmo
de classificagao de tamanho que utiliza a fungéo de transformacao exponencial como ferramenta
é equivalente ao algoritmo mais eficiente que tem se utilizado como uma referéncia, mas excede
0s demais em eficacia.

Palavras chave: classificacao, efetividade, eficécia, eficiéncia, transformagao exponencial, visdo

artificial.

La vision artificial se cataloga como un cam-
po dentro de la inteligencia artificial; es usado
para aproximar el comportamiento que tiene
el ser humano en su sentido de la vista y en
el pensamiento racional para la solucion de
diversos problemas en los que se ve involu-
crada dicho sentido. Por ello, se ha dado un
crecimiento en el uso de esta tecnologia para
corregir las limitaciones que poseen las perso-
nas en relacion con la subijetividad, el estrés,
el cansancio, la mala percepcion, entre otros
aspectos, en actividades en los que se necesi-
ta una respuesta rapida, precisa y objetiva; por
tanto, estas desempefian un papel importante
en los sistemas de clasificacion basados en vi-
sion artificial, junto con su efectividad a la hora
de realizar un proceso de seleccion (Gonzalez
et al., 2006; Garcia, 2008).

Uno de los principales problemas de este pro-
ceso es el costo computacional que posee un
algoritmo, pues este puede funcionar de ma-
nera eficaz pero no eficiente, o viceversa, lo
que implica que no pueda utilizarse para cier-
tas tareas en tiempo real. Este estudio pretende
aportar una metodologia basada en la funcion

de transformacion exponencial, que permite
aumentar la eficacia sin afectar la eficiencia
para un sistema de vision artificial orientado
a la clasificacion de objetos segun su tamario;
de igual manera, busca suministrar la infor-
macion para el crecimiento de este campo de
inteligencia artificial.

Existen varios estudios que hacen uso de
vision artificial para la solucion de una pro-
blematica especifica. Asi, se encuentran
aspectos importantes como aporte para la
investigacion, entre los que se pueden resal-
tar los mencionados a continuacion. Para la
etapa de adquisicion de imagenes, se trabaja
sobre una estructura para estabilizar la cama-
ra'y mantener una distancia fija entre el objeto
y el lente, como lo hacen Guevara y Gomez
(2011). De igual manera, se obtienen mejores
resultados al configurar adecuadamente la ca-
mara digital y realizar una base de datos de
imagenes, que posteriormente se utilizara de
acuerdo con los planteamientos de Sanchez
y Morales (2009). Ademas, se presenta un
mejor desemperio cuando se trabaja con una
imagen de menor tamarno, lo cual es planteado
empiricamente por Jiménez et al. (2012).
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En la etapa de preprocesado es necesario eva-
luar cada una de las componentes R, G y B,
para obtener caracteristicas y resultados im-
portantes, desde la perspectiva de Sandoval y
Prieto (2007). Asimismo, para la parte de seg-
mentacion, Bermudez y Baez (2010) analizaron
el histograma para la obtencion de un umbral
adecuado para el proceso; sin embargo, otro
aspecto por resaltar es que existen estudios
que calculan el umbral solo en la capa azul del
modelo RGB, como lo realizan Montoya, Cor-
tes y Chaves (2014) para la segmentacion de
la imagen en escala de grises. Se encuentra
también el aporte de Oviedo, Berrio y Mojica
(2014), que busca sintetizar la informacion de
técnicas y métodos de vision artificial de doce
estudios relacionados con procesos automati-
zados para la clasificacion.

Por Gltimo, para la etapa de clasificacion, se
implementa un sistema de clasificacion basa-
do en vision artificial, similar al sistema rea-
lizado por Velasquez (2014), muy Util para
retomar algunos puntos de su disefio y lograr
valorar la propuesta realizada en esta investi-
gacion. De hecho, asi lo realizan Ramirez ef al.
(2009), al implementar un sistema experimen-
tal de vision artificial para la clasificacion de
figuras geométricas segun el tamario, el color
y la forma.

Ademas, se utilizan tres estudios exitosos, que,
dentro del estado del arte, son los que presen-
tan mejores resultados en cuanto a eficiencia
y eficacia; por otro lado, existe una similitud
entre la linea de investigacion y los estudios de
Ramirez et al. (2009), Montoya ef al. (2014)
y Mascotte et al. (2013), que en adelante de-
nominados como estudio 1, 2 y 3, respectiva-
mente, que permitieron evaluar el algoritmo de
vision artificial para la clasificacion de objetos
segun el tamaro propuesto.

A. Andlisis de algoritmos

En el andlisis de un algoritmo se mide la di-
ficultad inherente de un problema y de su
evaluacion (Valenzuela, 2003). Debido a la
inexistencia de computadores estandar, se
ve la necesidad de utilizar metodologias que
permitan evaluar los algoritmos de manera tal
que los resultados sean validos, sin importar
la plataforma en la que se realicen. Para el pre-
sente estudio, los algoritmos analizados fueron
programados en un solo lenguaje e implemen-
tados en el mismo computador; a partir de
este punto se realizaron medidas de tiempo de
gjecucion para obtener medidas de rendimien-
to del algoritmo, segun lo propuesto por Duch
(2007). En el desarrollo de la investigacion es
utilizado el lenguaje de Matlab, y se mide la efi-
ciencia, la eficacia y, por tanto, la efectividad.

B. Namero dptimo de simulaciones

De acuerdo con Chamorro y Revelo (2008), se
calcula el numero 6ptimo de simulaciones por
realizar, denominado corrida de simulacion,
como lo muestra [1].

[1]

n—i
ak?

Donde « es la probabilidad de error maxima
permitida y & es la desviacion absoluta maxima
permitida sobre la medida de distribucion por
simular. Cabe resaltar que el valor de » equiva-
le a la cantidad de imagenes necesarias para
lograr resultados con un error « y una desvia-
cion entre ellos de k.

C. Sistema de vision artificial

Segun Gonzélez et al. (2006), un sistema de
vision artificial se compone de etapas que se
realizan de manera secuencial. El presente
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estudio se apoyo en un diagrama de etapas
(figura 1) y fue la base para el diseno del algo-
ritmo basado en la funcion de transformacion
exponencial.

-

|

ADQUISICION DE
IMAGENES

.

TRANSFORMACIONES Y
FILTRADO DE IMAGENES
AISLAMIENTO DE LOS
OBJETOS DE LA IMAGEN

!

CALCULO DE
CARACTERISTICAS

'

RECONOCIMIENTO

ESCENA

——p Etapa sensorial

———p Eiapa de preprocesado

——— Etapa de parametrizacion

— Etapa de clasificacion

Figura 1. Etapas de un sistema vison artificial
Fuente: adaptado de Gonzélez et al. (2006).

1. Etapa de sensorial 0 adquisicion
de imagenes

En esta etapa se utiliza una base de datos de
imagenes creada con una camara fotografica
digital Samsung ES17, configurada en modo
escena en primer plano, con tamano de ima-
gen 1M 1024 x 768, en calidad superfina y
area de enfoque central; se encuentra apoyada
en una estructura para estabilizarla, retomado
de Guevaray Gomez (2011), con una distancia
de 26 cm desde la superficie donde descansa
el objeto hasta el lente de la camara. Ademas,
se utiliza iluminacion difusa por medio de ma-
trices LED y un fondo color negro.

Para conocer el nimero de imagenes que se
debieron adquirir segan [1], se tomé a = 0,05
y k = 0,2; entonces, se tiene:
1
n=————=>500
(0.05)(0.2)

La cantidad de imagenes que fueron captura-
das son 500 y se utilizan figuras geométricas
como lo presenta Ramirez et al. (2009), /2 de
esferas y n/2 de cubos dentro de los rangos de
area entre 9 cm?y 20 cm?.

2. Etapa de preprocesamiento

Se analizo la viabilidad de utilizar una capa
del modelo RGB para mejorar los resultados
(Sanchez y Morales, 2009; Ramirez et al.
2009) y minimizar las operaciones que reali-
za el algoritmo. Por otra parte, para segmentar
la imagen, se utilizo la funcion de transforma-
cion exponencial expresada en [2], que, segun
Rodriguez y Sossa (2012), es empleada en
imagenes de escala de grises, cuya operacion
es puntual y rapida en ejecucion, su expresion
matematica y su aplicacion es sencilla, ade-
mas de ser muy conocidas y utilizadas.

_(l+ k)™ -1
k

Donde ¢ es la imagen aplicada la transforma-
cion exponencial, /'es la imagen en escala de
grises por transformary & es el parametro con-
trolador de la transformacion. Ahora bien, al
igual que Bermudez y Baez (2010), se analizo
el histograma para calcular un valor adecuado
de k.

1(x,y) [2]

3. Etapa de parametrizacion

Se determina el nimero de pixeles para con-
vertir en drea expresada en cm2. La conversion
es realizada por medio de la aproximacion por
minimos cuadrados.

4. Etapa de clasificacion

La clasificacion esta conformada por tipos de
clasificacion: clasificacion 1, 2 'y 3; a su vez,
cada una posee tres, cuatro y cinco subgru-
pos, como lo muestra la tabla 1. Las etiquetas
seran asignadas a cada objeto para saber en
qué rango de area pertenece.
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Tabla 1. Parametros de clasificacion

Tipo de clasificacion Etiqueta c P R Area (cm?)
Esfera Cubo
(4-43)
Clasificacion 1 2 42 60 (43-82)
3 0 38 (82-121)
1 168 120 (4-33,3)
2 84 60 (33,3-62,5)
Clasificacion 2
3 0 45 (62,5-91,8)
4 0 23 (91,8-121)
1 126 75 (4-27,4)
2 84 90 (27,4-50,8)
Clasificacion 3 3 42 45 (50,8-74,2)
4 0 30 (74,2-97,6)
5 0 8 (97,6-121)
D. Eficiencia E. Eficacia

Se obtuvo el tiempo de ejecucion del codi-
go por medio de las funciones tic y toc, que
inician y detienen el contador del tiempo.
Para determinar la eficiencia, se utiliza la
ecuacion [3], que compara los estudios 1, 2,
3y la propuesta. Se tomo6 como eficiencia del
100% el tiempo utilizado por el algoritmo mas
rapido en comparacion con los demas.

min(x,, X, ,...,X, )

Eficiencia; =

x100% [3]
X.

Donde x es el conjunto que contiene los tiem-
pos de todos los estudios y la propuesta, x i
es el tiempo del estudio para calcular la efi-
cienciaei=1, 2, 3, 4 representan los estudios
1, 2, 3y la propuesta.

Se determind de acuerdo con la relacion de
cantidad de objetos clasificados correctamen-
te y el total de objetos, como lo muestra [4].

Eficacia = 2€ x100%  [4]
n

Donde oc es la cantidad de objetos clasifica-
dos correctamente y  es el nimero de total de
imagenes [1]. Como resultado se obtiene un
porcentaje de aciertos. La eficacia se calcu-
la por tipo de clasificacion y segun la etiqueta
asignada.

F. Efectividad

Es el resultado de la eficiencia y eficacia; para
fines de esta investigacion es considerada la
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misma proporcion de las dos, es decir, el 50%
de eficiencia y 50% de eficacia, como lo mues-
tra [5].

Efectividad = (Eficiencia x 0.5) + (Eficacia x 0.5)
[5]
G. Pruebas experimentales

Para determinar cada operacion del algoritmo
propuesto, se realizan multiples pruebas; la
mayoria de estas son realizadas a los estudios
1,2y 3 seleccionados y a la propuesta, con el
fin de comparar y tener una referencia; otras
pruebas son realizadas solo al mejor estudio
de referencia y a la propuesta. Las pruebas
realizadas se presentan a continuacion.

1. Color en capasR,GyB

Con el uso de una figura geométrica de cuatro
colores (amarillo, verde, azul y rojo), se analiza
la mejora de resultados y la reduccion de ope-
raciones realizadas (Sanchez y Morales, 2009;
Ramirez et al., 2009).

2. Complejidad de un algoritmo

Segun Valenzuela (2003), es una medida de
recurso de tiempo y memoria que un algoritmo
necesita, mediante la medicion del espacio/
tiempo relativo, mas conocida como comple-
Jidad espacial y temporal, respectivamente. El
costo en tiempo se mide como costo mejor,
costo medio y costo peor, los cuales corres-
ponden al tiempo minimo, promedio y maximo
registrado; por otra parte, el costo de memoria
es el uso de memoria en la ejecucion del codi-
go. En el presente estudio se utilizo la funcion
whos, la cual muestra la memoria utilizada en
términos de bytes, entre otros aspectos.

3. Diferencial de tiempo

Para el tiempo diferencial se toman dos regis-
tros de tiempo: el primero registra el tiempo

que se tarda por cada imagen clasificada y en
el segundo se toma el tiempo total de simu-
lacion, y posteriormente se calcula la diferen-
cia, expresada en porcentaje. El diferencial de
tiempo es una prueba realizada al estudio con
mejor resultado y la propuesta presentada.

4. Figura geométrica

Para esta prueba se obtiene |a eficacia y la efi-
ciencia segun el tipo de figura geométrica, sea
cubo o esfera.

5. Intervalo de pertenencia

De acuerdo con la tabla 1 (parametros de cla-
sificacion), se realiza una prueba de eficacia
a cada rango de drea, con objetos que se en-
cuentren en un limite superior, 1a mitad y el li-
mite inferior.

6. Operaciones

Un algoritmo puede ser catalogado analizan-
do las operaciones que realice (Valenzuela,
2003). Dichas operaciones son contabilizadas
respecto a los siguientes parametros: opera-
cion aritméticas basicas (suma, resta, multi-
plicacion, division, potenciacion y radicacion),
operacion aritméticas complejas (todas dife-
rentes a las basicas), asignaciones, saltos,
llamadas a funciones y retorno, operaciones
y comparaciones logicas, acceso a estructu-
ras indexadas basicas (vectores y matrices),
importar/exportar datos, acceso a estructuras
indexadas complejas (estructuras, objetos,
etc.).

A. Analisis de algoritmos

Los estudios 1, 2'y 3, incluyendo la propuesta,
se implementan en el software Matlab para una
evaluacion equitativa. En la figura 2 se encuen-
tran los métodos o las técnicas utilizadas por
cada estudio y cada etapa.
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@ Estudio No. 1 Estudio No. 2 Estudio No. 3
L L |
> r 1 I 1 [ 1
AD?MUAZIEINOE'; DE Cémara digital fotografica . Camara digital fotografica — Cémara digital fotografica
Escala de grises, filtro mediana (capa
E;QZ‘::SSEAE%E- H RG.B) y galpna trimmed (capa( é’), || Segmentacion método umbral automatico | | segmentacion método umbral automatico
segmentacion método umbral automatico (E7210) (ETENQ G ET CRIDERLETD
ETAPA DE Conteo pixeles blancos, conversion pixel Cierre y erosion de pixeles, célculo de Conteo pixeles blancos, conversién pixel
PARAMETRIZACION [ — cm? (aproximacién por minimos [~ &rea, perimetro, redondez, eje mayor y [-{ — cm2 (aproximacion por minimos
cuadrados) menor cuadrados)
CLillAF’ID(}:‘A%?()N Comparacién de érea H Clasificador bayesiano M Comparacion de area

T

Figura 2. Métodos o técnicas aplicadas en cada etapa de los algoritmos de referencia

B. Nimero dptimo de simulaciones

Se obtiene segun [1] y tomando como proba-
bilidad de error maxima permitida o = 0,05y
la desviacion absoluta maxima permitida so-
bre la medida de distribucion de los datos £ =
0,2; entonces, n = 500. Este es el nimero de
imagenes que componen la base de datos; un
ejemplo de las imagenes de la base de datos
es la figura 3.

C. Sistema de vision artificial

1. Etapa de sensorial 0 adquisicion
de imagenes

En la figura 3 se pueden apreciar dos figu-
ras geometricas correspondientes a un cubo
y una esfera; estas imagenes fueron usadas
para evaluar los estudios de referencia y la
propuesta.

a)

b)

Figura 3. Imagenes de prueba: a) esfera, 3 cm; b) cubo, 3,5 cm

2. Etapa de preprocesamiento

Se elimino el proceso de conversion de una
imagen con color a escala de grises, al esco-
ger una sola capa y comprobar que no afecte
los resultados. En la tabla 2 se encuentran los

resultados al utilizar una capa en cada estudio,
siendo el mejor resultado la capa R. Segun los
resultados obtenidos, se reemplaza el proceso
de conversion de una imagen con color a es-
cala de grises y solo se escoge la capa R. La
eficacia es obtenida por medio de [4]
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Tabla 2. Prueba de color para las capas R, Gy B

CapaR Capa G Capa B
"""" Eficacia (%) Tiempo (seg) Eficacia (%) |Tiempo (seg) Eficacia (%) Tiempo (seg)

Estudio 1 47,934 50,884
Estudio 2 40 0,293 25 0,212 30 0,225
Estudio 3 50 1,395 25 1,400 0 1,433
Propuesta 50 0,154 0 0,157 0 0,157

Promedio 47,50 12,47 18,75 12,43 13,75 13,10

vertidos; el resultando es £ = 0.0068. El efec-
to causado por la transformacion exponencial
es la separacion por completo de los niveles
en el histograma correspondientes al fondo y
al objeto, como lo muestra la figura 4.

Por otro lado, para el proceso de segmenta-
cion es utilizada la transformacion exponen-
cial. En términos experimentales, es adecuado
el parametro controlador 4 de [2], por lo cual
es necesario utilizar la imagen con niveles in-

a) b)

Figura 4. Transformacion exponencial:
a) imagen en escala de grises invertida; b) imagen transformacion exponencial

Para apreciar mejor el efecto causado por la transformacion exponencial, se puede observar el
histograma de la figura 5.
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Figura 5. a) Histograma de imagen con escala de grises invertida; b) histograma de imagen con escala de grises
con trasformacion exponencial

Por dltimo, es necesario invertir los niveles
de la imagen para que, en la clasificacion, los
pixeles blancos correspondan al objeto.

3. Etapa de parametrizacion

Con ayuda de la funcion bwarea, se calcula la
cantidad de pixeles blancos correspondientes
al objeto. Para realizar la conversion de una
medida en pixeles a cm?, se utiliza la aproxi-
macion de minimos cuadrados para encontrar
la relacion entre el area de los objetos y los
pixeles, con una aproximacion de una fun-
cion potencial area en cm? = 0,0048 (area en
pixeles)®77%8 con un coeficiente de correlacion
R? = 0,9978.

4. Etapa de clasificacion

Segun el area del objeto, se asignd una etique-
ta dependiendo del tipo clasificacion, de acuer-
do con la tabla 1; los datos son exportados
a una hoja de cdlculo de Excel, con la clasi-
ficacion asignada por el sistema, tiempo por
cada clasificacion y una columna que califica
la clasificacion realizada: 7 correcto, 0 error.

Tanto los estudios referentes como la propues-
ta tienen la misma etapa de adquisicion de
imagenes; por otra parte, en la etapa de clasifi-
cacion, el estudio 1, 3y la propuesta, la etapa

es igual, y el estudio 2 utiliza un clasificador de
bayes; tiene en comun la conversion de pixeles
acm? Enlafigura 6 se presentan los métodos
0 las técnicas de cada etapa del sistema de
vision artificial de la propuesta.

(" EsceNa )
>
ADQUISICION DE
IMAGENES

o Camara digital fotografica

|
&

Transformacion exponencial (capa R de
- Imagen invertida), binarizacion (imagen
Invertida)

ETAPA DE PRE-
PROCESADO

1

ETAPA DE
PARAMETRIZACION

l

ETAPA DE
CLASIFICACION

~FEN

Contec pixeles blancos, conversion pixel
— = cm? (aproximacion por i
cuadrados)

Clasificacion de area

Figura 6. Métodos o técnicas aplicadas en cada etapa
del algoritmo propuesto

D. Eficiencia

El tiempo promedio registrado por cada estu-
dio y propuesta para la clasificacion de las 500
muestras se encuentra en la tabla 3, cataloga-
do segun el tipo de clasificacion.
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SEEEEEE: Tabla 3. Tiempo promedio de estudios y propuesta

........ Tiempo promedio (seg)

........ Tipo de clasificacion

........ Estudio 1 Estudio 2 Estudio 3 Propuesta

Clasificacion 1 1,6456

Clasificacion 2 55,5655 0,1971 1,4586 0,1510

Clasificacion 3 53,6152 0,1972 1,4509 0,1513

Promedio 54,793 0,197 1,518 0,151

En la figura 7 se observa la eficiencia de cada estudio y la propuesta utilizando [3].

EstudioNo. 1 | 0.28%

EstudioNo. 2

EstudioNo. 3 . 9.99%
e

0% 20% 40% 60% 80% 100%% 120%
Eficiencia (%)

76.76%

Figura 7. Eficiencia de estudios y propuesta
E. Eficacia

En la tabla 4 se encuentra el numero de clasificaciones realizadas correctamente para cada estu-
dio y propuesta.

Tabla 4. Numero de clasificaciones correctas de estudios y propuesta

Numero de clasificaciones correctas

Tipo de clasificacion

Estudio 1 Estudio 2 Estudio 3 Propuesta

Clasificacion 1

Clasificacion 2

Clasificacion 3

Promedio
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Segun la cantidad de objetos clasificados co-
rrectamente y aplicando [4], se obtienen los
resultados de la figura 8.

EstudioNo. 1
Estudio No. 2
EstudioNo. 3
Propuesta
QSI% 9'?:% 93% 99% lOlI:M !OII%
Eficacia (%)

Figura 8. Eficiencia de estudios y propuesta

F. Efectividad

Tomando el 50% de eficiencia y 50% de efi-
cacia segun [5], se obtuvo una efectividad del
100% para la propuesta. La figura 9 realiza una
comparacion entre el mejor estudio referente
(estudio 2) y la propuesta.

| 100%

| 100%
Eficiencia -

| 100%
80%

T0% 80% 90% 100% 110%% 1208

= Propuesta sEstudioNo. 2

Figura 9. Efectividad, eficiencia y eficacia

G. Pruebas experimentales
1. Color encapasR,GyB

En la figura 10 se muestran los valores de efi-
cacia promedio de los tres estudios y la pro-
puesta, para la capa R, G y B, de acuerdo con
la tabla 2.

Figura 10. Efectividad, eficiencia y eficacia

2. Complejidad de los algoritmos

Esta prueba es realizada para la propuesta y el
estudio nimero 2 con mejor resultado de efi-
ciencia y eficacia. Los resultados de la prueba
se pueden observar en la tabla 5.

Tabla 5. Complejidad del algoritmo

Costo de espacio (bytes)

Estudio f2 22.673.592

Costo en tiempo (seg)

Medio

9.465.624

Propuesta

0,1467 0,1511 0,1933
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3. Diferencial de tiempo

Al encontrar la diferencia entre el tiempo de
clasificacion y simulacion, es obtenido el dife-

rencial en porcentaje respecto al tiempo mayor
de cada uno. Los resultados se muestran en
la tabla 6.

Tabla 6. Diferencia de tiempo

Tiempo (seg)

Clasificacion

Estudio 2

Diferencial (%)
Simulacion

97,284

1,25

Propuesta 75,550

64,841 1417

4. Figura geomeétrica

Esta prueba se realiza para los tres estudios
y la propuesta, en funcion de evidenciar si la

110%
100%
90%
80%
70%
60%
50% |- 3TAB%

40%

30%
Esfera

m Eficiencia

100.00% :

condicion geométrica del objeto influye en efi-
ciencia o eficacia. Los resultados se encuen-
tran en la figura 11.

B L7 B

.. 46.06%

Cubo
m Eficacia

Figura 11. Eficiencia y eficacia de figuras geométricas

5. Intervalos de pertenencia

La prueba de intervalos es realizada a los es-
tudios 1, 2, y 3, a fin de identificar el limite de

los intervalos donde existe mayor error. En la
figura 12 se encuentra la eficacia de cada limi-
te con relacion al tipo de clasificacion segun la
tabla 1.
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LSRR IR
o
105%
100% G
g o5% |-
é 90% |-
85% |-
80%
Clasificacion No. 1 Clasificacion No. 2 Clasificacion No. 3
B Limite Inferior ~ ® Mitad ® Limite Superior
Figura 12. Eficacia de intervalos de tipos de clasificacion
6. Operaciones resultados en eficiencia y eficacia. Los resulta-
p lcular | . i dos estan en la tabla 7, junto con los parame-
i arell Catc?j.ar 2as opelramones Si lene en Cuen- g que se tienen en cuenta para la obtencion
a el estudio 2, con la propuesta con mejores de las operaciones realizadas.
Tabla 7. Operaciones realizadas
Niimero de operaciones
Parametros
Estudio 2 Propuesta
1 | Acceso a estructuras indexadas basicas 1348 78
2 | Acceso a estructuras indexadas complejas 376 6
3 | Asignaciones 4429 183
4 | Importar/exportar datos 16 1
5 | Operaciones aritméticas basicas 1010 4
Al
6 | Operaciones aritméticas complejas 27 0 -
7 | Operaciones y comparaciones ldgicas 1750 97
8 | Saltos, llamadas a funciones y retorno 7856 293 Ll
Total 16.812 699 SRS
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1. Sistema de vision artificial

Siguiendo las figuras 2 y 6, en |a etapa de pre-
procesamiento el estudio que realiza mayor
namero de procesamiento es el estudio nume-
ro 1, le sigue con menos calculos el estudio
namero 2 y la propuesta por igual, y el estudio
numero 3 realiza la menor cantidad de proce-
samiento de imagen.

Sin tener en cuenta la eficiencia en la etapa de
parametrizacion el estudio nimero 1, nimero 3
y propuesta, hacen menos tarea y el estudio
namero 2 realiza mas procesamiento. Se ana-
liza el proceso de cada etapa, como se des-
cribio anteriormente, y existe aparentemente
poca diferencia entre los estudios, pero cada
proceso puede realizar subprocesos o calculos
internos que aumenten el tiempo de ejecucion.

Reemplazando la conversion de imagen con
color a escala de grises, se reduce las opera-
ciones en la etapa de preprocesamiento; en la
segmentacion se obtienen buenos resultados
gracias a la transformacion exponencial, esta
separa por completo el objeto del fondo de
imagen como se puede ver en la figura 5.

Con ayuda del calculo de operaciones, se deter-
mino que la funcion bware realiza menos opera-
ciones segun los parametros de la tabla 7, esta
funcion entrega la cantidad de pixeles blancos
utilizada en la etapa de parametrizacion de la
propuesta.

2. Efectividad

De los estudios de referencia, el estudio nu-
mero 1 tiene la menor eficiencia de 0,28%,
que demuestra que tarda mayor tiempo de
gjecucion y se corrobora con la tabla 3; por
otro lado, la propuesta tiene el mejor tiempo

y tiene una diferencia sobre 23,24% respec-
to del estudio numero 2. Segun lo anterior, un
factor que influye para que la propuesta tenga
el menor tiempo es la cantidad de operaciones
realizadas segun la tabla 7.

El estudio numero 1 aplica un filtro en la capa
R del modelo RGB; por lo anterior, en la ejecu-
cion del codigo realiza un recorrido de la ma-
yor parte de la imagen, de tal manera que si el
tamaro es 1024x768 el codigo realiza aproxi-
madamente 786432 iteraciones (dependiendo
de la mascara del filtro) solo para aplicar el fil-
tro, sin tomar en cuenta las operaciones que
realiza por cada iteracion. El tiempo promedio
de este estudio es de 54,79 segundos.

Los estudios y la propuesta poseen una efi-
cacia mayor al 94%; la propuesta clasifica
correctamente todos los objetos y el estudio
namero 3 el 99,67% de ellos; por otra parte, el
estudio con mayor error es el estudio nimero
2 con 3,2% de error. La posible causa del error
es la falta de entrenamiento del clasificador de
bayes que utiliza.

La eficacia del 100% de la propuesta se debe
en gran parte a la transformacion exponencial,
que se encargo de separar el objeto del fondo
de la imagen para calcular los pixeles corres-
pondientes al objeto. El estudio nimero 2 tiene
86,78% de efectividad, la cual es superada por
la propuesta en un 13,22%, ya que esta pro-
puesta posee una efectividad del 100%.

3. Pruebas experimentales

Por medio de la prueba de color en las capas
R, Gy B se obtiene la mayor eficacia y reduc-
cion de operaciones con la capa roja, ya que
se reemplaza la conversion de imagen a color
a escala de grises y simplemente se toma la
capa roja. Segun la figura 10, la capa R tiene el
47,50% de eficacia; a pesar de no ser un valor
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alto en la prueba, si es el mejor y se obtuvo
una eficacia en el algoritmo de 100%.

En la complejidad de los algoritmos, el estudio
2 tiene mas costo de espacio, con una diferen-
cia de 13.207.968 bytes sobre la propuesta, es
decir, la propuesta utiliza 58,25% menos bytes
de memoria de variables que el estudio 2. Para
el costo en tiempo hay una diferencia entre el
costo peor y el costo mejor de la propuesta de
0,0466 vy el estudio 2 de 0,0867. Esto signifi-
ca que entre menor sea la diferencia del tiem-
po, tiende a ser mas confiable el promedio de
tiempo y los datos de tiempo en general.

En cuanto al diferencial de tiempo, es una me-
dida de correccion para el tiempo de clasifica-
cion que se le determino a los dos estudios.
Este diferencial de tiempo corresponde al tiem-
po que conlleva usar la funcion tic y toc en
un ciclo de 500, lo cual se corrobora con los
datos obtenidos en el tiempo de simulacion en
la prueba del diferencial de tiempo.

En la prueba realizada de figuras geométricas,
la esfera predomina con mejores resultados en
eficiencia y eficacia, aunque la diferencia es re-
lativamente pequena. En eficiencia hay una di-
ferencia de 1,42% y eficacia de 2,18%. Por su
parte, los resultados de la prueba de intervalos
muestran errores de clasificacion cometidos
en los limites superior e inferior, pero la parte
donde se cometen mas errores es en el limite
superior, con un promedio de error de 6,48% e
inferior de 2,33%.

* No hay una relacion directa entre el tamafo
de los objetos y la eficiencia en los resulta-
dos finales, ya que el tamario de la imagen
es constante y no cambia la cantidad de
pixeles por analizar.

La capa R del modelo RGB de las imagenes
de la base de datos es mas eficaz que las
demds capas para reemplazar el proceso
de conversion de una imagen a color a es-
cala de grises, debido al contraste que hay
entre el objeto y el fondo de la imagen.

Se demostro que es mas eficiente la fun-
cion bwarea frente a regionprops, debido a
que la primera utiliza 71,91% menos opera-
ciones (segun los parametros de la tabla 7)
respecto a la segunda funcion.

El estudio permitio verificar que la efectivi-
dad del algoritmo propuesto no es influen-
ciado por las caracteristicas fisicas, la can-
tidad y el tamano de los objetos, debido a
los resultados obtenidos.

A pesar de que la transformacion exponen-
cial generalmente se utiliza para mejorar los
detalles de zonas claras de la imagen, se
pudo comprobar que al calibrar adecuada-
mente, puede ser usada como una herra-
mienta efectiva para la segmentacion; esta
es la base de la mejora del algoritmo pro-
puesto.

La clasificacion que utiliza la funcion de
transformacion exponencial mostro una efi-
cacia mayor que los otros algoritmos anali-
zados, lo cual se debe a que esta fue dise-
nada originalmente para el mejoramiento de
imagenes, lo que implica mayor nitidez para
su procesamiento.

La utilizacion de la funcion de transfor-
macion exponencial reduce el nimero de
operaciones necesarias para la adecuacion
de la imagen, lo cual mejora la efectividad
general del algoritmo de clasificacion de
objetos segun su tamafio, porque, al ser
gjecutadas menos operaciones, reduce el
tiempo que tarda en clasificar cada uno de
ellos y, por ende, mejora la eficiencia y la
efectividad.
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