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INTRODUCCION

En el laboratorio de Bio-Robotica, de la Facultad de Ingenieria, se tiene un
equipo de robots de la categoria de futbol “small size” para la competencia del
ROBOCUP, en la cual se utilizan 2 camaras para detectar a los robots y dar su posicion.

Actualmente, esto se realiza asociando cada camara a un sistema de vision, y
cada sistema de vision a una sola computadora. La deteccion de los robots se efectua a
través de parches de colores que éstos traen en la parte superior (ya que las camaras se
colocan en el techo) figura (1). Estos parches también ayudan a identificar el tipo de
robot (portero o jugador libre), a qué equipo pertenece, en qué parte de la cancha se
encuentra y su dngulo de orientacion.

Figura 1. Vista superior de los robots

Esta competencia va evolucionando afio con afio, por lo cual, hoy en dia se tienen
que emplear camaras que utilizan lente gran angular ya que las dimensiones de la cancha
han crecido. El uso de estos lentes produce una distorsion a la imagen y por lo tanto
distorsiona la posicion de los robots. Si no se usaran estas camaras con lentes gran
angular, entonces se tendrian que utilizar, por lo menos, el doble de cdmaras sin lente
gran angular para poder cubrir la cancha de fatbol.

A continuacion se ilustran los pasos fundamentales del Procesamiento Digital de
Imagenes.



: — Representacién
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Figura 2. Diagrama de los pasos fundamentales del Procesamiento Digital de Imdgenes[2]

* El primer paso es la adquisicion de la imagen; para lograrlo, se requiere de una camara
y la capacidad de digitalizar la sefial producida por ella. En este paso es donde se
incrementard el nimero de camaras cuando sea necesario.

* Después de que una imagen digital ha sido obtenida debe ser procesada, con la
finalidad de mejorarla y, de esta manera aumentar la probabilidad de éxito en las etapas
restantes. Algunos ejemplos de métodos utilizados en esta etapa son, entre otros,
aumentar el contraste y remover el ruido. En esta etapa se eliminara la distorsion
producida por el lente gran angular.

* La siguiente etapa es la segmentacion en donde se realiza una particion de la imagen en
sus partes constituyentes u objetos. En esta etapa es donde se utilizara la clasificacion
hecha por la cuantificacion vectorial [4] o por la red neuronal [8].

* Los datos obtenidos en la etapa de segmentacion deben ser convertidos a una
estructura apropiada para su posterior procesamiento. La descripcion, también llamada
seleccion de caracteristicas, extrae informacidén cuantitativa o caracteristicas relevantes
para diferenciar un objeto de los demas.

* La tultima etapa es el reconocimiento e interpretacion. El reconocimiento es el proceso
que asigna un identificador a un objeto basado en la informacidén provista por sus
descriptores. La interpretacion es asignar un significado al objeto reconocido. En
general, los sistemas de procesamiento que incluyen reconocimiento e interpretacion
estan asociados a aplicaciones de analisis de imagenes cuyo objetivo es la extraccion
automatica de informacion.



Objetivos
1. Corregir la distorsion producida por el lente gran angular

Dos tipos de distorsion aparecen en una gran cantidad de lentes, especialmente en
lentes del tipo gran angular, que son la distorsion de Barril (Barrel) [14] y la distorsion
de Cojin (Pincushion) [14]. Este error se corregira moviendo cada pixel de una manera
radial, con base en una funcién polinomial de cuarto grado cuyos coeficientes dependen
de cada lente. Esta funcion relaciona la distancia de un pixel del centro de la imagen
origen g, a la imagen destino rges [12]:

Tsre = (a* r3dest + b*rzdest + C*Tdest +d)*rdest

El uso de esta funcién va acompanado del procesamiento de imagenes para
analizar patrones.

Esta forma de quitar la distorsion del lente gran angular es mas general que el
método de Tsai [2] ya que no es necesario conocer todas las caracteristicas de la cdmara
ni las distancias exactas que existen de la camara al objeto a reconocer. Ya que solo
colocando un patrén como un tablero de ajedrez y a través del procesamiento de la
imagen se podra eliminar la distorsion del lente gran angular.

Este procesamiento de la imagen dard con mayor exactitud la posicion del robot
y no debe ser computacionalmente costoso para la computadora.

2. Mejorar el muestreo y la clasificacion de colores.

Las técnicas de reconocimiento de patrones requieren de muchas muestras para
poder lograr un mejor entrenamiento. Estas muestras se obtienen al colocar patrones de
colores y mediante un procesamiento sencillo de la imagen poder tomar la mayor
cantidad de muestras de cada color a utilizar.

- Cuantificacion Vectorial: Se usara para mejorar el reconocimiento de colores.
Esta utilizara:
e El Método de Splitting [4], el cual permite crear codebooks [4] de potencia de 2,
ya que se trata de un proceso iterativo en el que en cada iteracion se dobla el

tamafio del codebook obtenido en la iteracion anterior. La mejora del codebook
es a través del Algoritmo de Lloyd [4].



- Red Neuronal: Se usara para el reconocimiento de colores de los parches.
Esta utilizara:

e La Red Neuronal del tipo feedforward. Esta red tiene ligas unidireccionales, sin
ciclos. Normalmente estas redes estan arregladas en capas. Cada unidad esta
ligada solo con las unidades de la siguiente capa. No hay ligas inter-capas, ni
ligas a capas anteriores, ni ligas saltandose capas. Una red feedforward calcula
una funcion de las entradas que depende de los pesos.

Al ejecutar estas 2 técnicas para el reconocimiento de colores, se comparara la
eficiencia en el reconocimiento y la ejecucion en tiempo real para la competencia del
ROBOCUP.

Estas técnicas permitiran una mejor clasificacién ya que en la competencia las
caracteristicas de los colores varian dependiendo de la intensidad de la luz (ya que la
iluminacion no es uniforme en la cancha) y estas técnicas se pueden adaptar facilmente a
estos cambios.

3. Utilizar mas de un dispositivo de captura en el sistema de vision.

En este paso se necesita saber utilizar las clases proporcionadas por Directx9 [5]
para la captura de video y para el acceso a los dispositivos de captura de video del
sistema operativo (Windows).

Al saber como el sistema operativo enumera los dispositivos, entonces se sabra
cuantos dispositivos de video estdn siendo utilizados en una sola computadora y asi
poder mandar llamar los datos capturados por la(s) camara(s) al sistema de vision. Con
esto, las variables del programa del sistema de visidon pasan a ser arreglos para manejar
mas de una camara.

Por lo que el sistema podra trabajar por lo menos con 2 cdmaras en un solo
sistema de vision y por lo tanto en una sola computadora.

Con lo mencionado anteriormente se mejorara el sistema de vision del equipo de
fatbol de small size del ROBOCUP.

Trabajos anteriores

En [1] se tiene un trabajo de visién para la ROBOCUP en la Small League
desarrollado en el laboratorio de Bio-Robodtica, este sistema estd basado en [2]. En
ambos trabajos se describe el sistema de vision. El sistema de vision desarrollado [1]
hace uso de webcams para el puerto USB, lo que permitiria que no so6lo instituciones con



recursos limitados, sino también entusiastas de la robdtica puedan iniciar sus propios
proyectos.

Otros sistemas de vision han sido implementados para ROBOCUP por algunas
universidades de distintos paises del mundo, sin embargo, estos sistemas se basan en
dispositivos de hardware especializados [20] que son dificiles de conseguir y tienen alto
costo. Las camaras digitales de alta resolucion, les permite salvar algunos obstaculos,
como imagenes ruidosas, al momento de hacer su procesamiento. Aunque este
planteamiento es el mds préctico, no siempre se cuenta con tal equipo, ya que también se
requieren tarjetas de captura de video digital. Ademads, no son software libre ni estan
disponibles al publico, o si lo estan, son librerias de bajo nivel para procesamiento
digital de imagenes en tiempo real [19] que requieren de soluciones adicionales para su
implementacion dentro del proyecto RoboCup.

Para la eleccion de un espacio de color apropiado, se balancea lo que el hardware
provee con lo que seria favorable para la representacion del umbral. Primero, se
considera [18] el espacio de color RGB, el cual es un formato comtn para desplegar y
manipular una imagen, y es provisto directamente por la mayoria del hardware de video
de captura. Su problema principal se ubica en el valor de intensidad de la luz y sombra
siendo esparcidas a través de los tres parametros. Esto hace dificil separar la varianza en
la intensidad desde la varianza del color con un umbral rectangular. El espacio de color
RGB es usado con una proyeccion que llaman fraccional YRGB donde Y=(R+G+B)/3
R=R/Y, G=G/Y, B=B/Y, este espacio probo [18] ser robusto para describir los colores
con umbrales de cubo donde RGB es el unico espacio de color disponible.

El espacio de color YUV es usado por los estdndares de video NTSC y PAL.
Este espacio consiste de un valor de intensidad (Y), y dos valores de cromaticidad
(U,V). Este es usado en estandares de video debido a que su clasificacion es cercana a la
percepcion humana del color, y éste es provisto directamente por la mayoria de los
dispositivos de video andlogos. Desde que la intensidad es separada en su propio
parametro, la causa principal de correlacion entre los valores de color de la componente
de intensidad ha sido removida, y ésta es la mejor representacion para umbrales
rectangulares. YUV probo [18] ser robusto en general y rdpido ya que este es provisto
directamente por hardware.

Una solucion para el cambio de intensidad en el campo de juego consiste en
partir el area del campo en cuadros suficientemente pequefios para considerar la
iluminacion uniforme en su superficie, medir el valor de las marcas de color cuando esta
situado en esa region, y de esta manera construir un mapa de color, el cual puede ser
usado después como referencia en el proceso de reconocimiento de blobs [17].

Otro método para clasificar los colores requiere modelos geométricos de los
objetos los cuales son colores para ser calibrados. En la implementacion [21], un modelo



de lineas de campo en las coordenadas del mundo, y una de las bolas en las coordenadas
de la imagen fue usada. Esta calibracion se hizo de 4 colores simbdlicos distintos
posibles: campo (verde), bola (naranja), amarillo meta (amarillo) y azul meta (azul). El
método efectua esto haciendo cualquier suposicion especifica acerca del color del
campo, bola o metas excepto que ellas son de homogeneidad &spera en colores claros, y
que las lineas del campo son relativamente brillosas al campo. El trabajo de calibracion
para la localizacion de robots (sin usar informacion de color), es entonces creciendo las
regiones de color homogéneas y marcando su tamafio y forma. Si una region marca uno
de los esperados, su color es afiadido a la clase de color simbolica respectiva. Este
método puede ser corrido en un hilo de fondo para habilitar al robot rapidamente para
recalibrar en respuesta a los cambios de iluminacion. El método fue probado en el
campeonato Mundial de¢ ROBOCUP en Osaka 2005 por el equipo de Mid-Size de los
FU-Fighters en el cual obtuvo el segundo lugar.

La mayoria del trabajo hecho en la calibracion del color en el ROBOCUP ha sido
enfocado en asignar cada punto en el espacio de color especifico a un color simbolico
especifico. Esto requiere una tabla la cual permite una buisqueda de color simbdlico
(verde, naranja, amarillo, etc.) de cualquier valor de color en un espacio de color en
particular (RGB; YUV; etc.). Sin embargo, mucho trabajo se enfoca en el llenado
automatico de estas tablas de busqueda.

Mayer [24], presenta un método fuera de linea, semi-auténomo en la calibracion
del color, implementado en la liga de Mid-Size. Retinex [21] es usado para mejorar la
constancia del color, y el agrupamiento de k-means es usado para la adaptacion de las
clases de color. Este método analiza la vecindad de los colores en el espacio de color y
entonces forma grupos que representan clases de color. En contraste, el método
presentado en [21] confia en la forma geométrica esperada del objeto perteneciente a la
clase de color y no confia en el anélisis del espacio de color. Ademas, esto es totalmente
automatico, no requiere mapeo manual para los colores simbolicos.

Un método llamado KADC(Conocimiento Basado en la Calibracion de Color
Dindamica Auténoma) es presentado en [25]. KADC es un método para la clasificacion
de color autébnomo en linea, implementado en la liga Sony Legged. KADC también
utiliza la informacion geométrica del campo para definir las clases de color, y entonces
actualiza con la ayuda de un agrupador de color con una métrica similar llamada EMD.
El método presentado en [21] estd también basado en el conocimiento geométrico del
campo, pero éste es combinado con la deteccion menor de color de la posicion del robot.
Entonces la clasificacion es actualizada usando sélo criterios geométricos sin tener que
incorporar ninguna métrica similar a la clasificacion establecida previamente. Esto
permite la direccion de un abrupto incremento / decremento en la iluminacion, la cual se
reporta [21] como un problema cuando se aplica KADC.
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Algunos sistemas de vision en ROBOCUP utilizan diferencias relativas entre
areas de color. En estos sistemas la calibracion es integrada en el paso de la deteccion de
objetos o no se requiere la calibracion.

Otra 4rea de importante investigacion son los algoritmos de constancia de color.
Si se da una escena bajo iluminacion estdndar, la misma escena experimentara un
cambio de valor de colores en el espacio de color cuando se sujeta a una diferente
iluminacién desconocida. El propoésito de los métodos de la constancia de color en la
vision por computadora es resolver este problema convirtiendo cada valor del espacio de
color (ej. RGB) a los que seria bajo el estandar de iluminacién. Estos métodos de la
constancia de color pueden hacer los sistemas de vision en el ROBOCUP robustos ante
los cambios de iluminacion, pero la calibracion de color aun tiene que ser hecha para la
iluminacion estdndar (manual o automatica). Desde que el color del objeto en
ROBOCUP varia desde un lado de la competicion a otro, la calibracion manual es atin
muy inconveniente. Por lo tanto, ha habido mas interés en los métodos de auto
calibracion en el ROBOCUP.

Austermeier [26] encontrd la correspondencia de color entre 2 ajustes de la
iluminacion usando mapas de caracteristicas auto organizados (SOM) en el espacio de
color. Dos SOMs son construidos, uno para la nube de puntos de color bajo la referencia
de iluminacion inicial y otra para los nuevos ajustes de iluminacion. La distancia entre la
localizacién correspondiente en la rejilla en los 2 mapas es entonces usada como un
vector de correccion para el conjunto de puntos de color pertenecientes a ese elemento
del volumen. Desafortunadamente, el método es computacionalmente muy caro.

Otra clase de métodos de constancia de color, estan basados en la suposicion del
mundo gris de G. Buchsbaum [27] y referidos como métodos de un mundo gris. Ellos
estan basados en la suposicion de que el promedio de la reflexion de la superficie de una
escena tipica es gris (o alguna otra constante de color). Este método tiene efectos no
deseados en un escenario de ROBOCUP, una alternativa para los métodos del mundo
gris es colocar parches blancos en el robot, la imagen es entonces corregida globalmente
hasta que el area de la imagen es ocupada por el parche que ha alcanzado su valor
objetivo. Este método no es afectado por un objeto oscuro largo o brilloso en la imagen.
Sin embargo, la iluminacién no uniforme tal como una sombra o una falla en el brillo de
la luz en el parche, predispondrd la imagen globalmente. Una implementacion de este
método fue usado en el equipo Mid-Size FU-Fighters, donde una pieza de papel blanco
fue unida alrededor del lente de la céamara. El balance del blanco fue alcanzado
ajustando los parametros de la cdmara con la ayuda de 2 controladores PID [28].

Por ultimo cabe mencionar que la eliminacion de la distorsion en su mayoria es a
través del método de Tsai [2] y del método que Von Seidel [22] expresé mediante el
desplazamiento de un punto en una imagen ideal como una serie de Taylor en su
distancia radial, desde el centro de la distorsion.
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CAPITULO 1
Distorsion

La distorsion tiende a ser mas seria en angulos extremadamente anchos, telefoto,
y lentes de zoom. Esta es muy inconveniente en la fotografia arquitectural y en la
fotografia usada para mediciones (meteorologia). Esta puede ser altamente visible en
lineas tangenciales cerca del limite de la imagen, pero no es visible en lineas radiales. En
una distorsion de lentes bien centradas es simétrica alrededor del centro de la imagen.
Pero estos lentes pueden ser descentrados debido a la pobre calidad de manufactura o un
dafio por golpe.

En el modelo mas simple de distorsion de la lente, el radio no distorsionado y el
radio distorsionado r,, y r, (distancias desde el centro de la imagen) son relacionados

por la ecuacion [14]:
Vg =1, +k1r;’ (1.1)
donde k, > 0 para la distorsion de barril y k£, <0 para la distorsion de cojin.

Esta ecuacion (1.1) de tercer orden es una de las Aberraciones de Seidel, las
cuales son aproximaciones polinomiales de orden-bajo para las degradaciones de las
lentes. Otras aberraciones incluyen astigmatismo, coma, curvatura del campo, etc. La
aproximacion de tercer orden es suficiente para muchas lentes.

Para medir la distorsion, se necesitara un patrén de rejilla rectangular o cuadrado.

1.1 Las Cinco Aberraciones de Seidel

Los 5 tipos basicos de aberracion que son originados por la geometria de las
lentes o espejos, y que son aplicables a sistemas que se comportan con luz
monocromatica, son conocidos como las aberraciones de Seidel. En 1857, fueron
descritas, en un articulo, por Ludwing Von Seidel. Estas son las aberraciones que llegan
a ser evidentes en Opticas de tercer orden, también conocidas como Opticas de Seidel.

A continuacion se da una definicién numérica de las funciones seno y coseno que
es independiente de los conceptos geométricos. Esta definicion se da por medio de series
finitas de potencias. Por lo que las siguientes series de potencias convergen a sen(x) y
cos(x) respectivamente.

13



X2 X4 x6 xS xlO x12
cos(x)zl——+———+7_7+7_
20 4 6 8 100 12!

Con esta definicion numérica se dard una breve explicacion de los 6rdenes de la

opticas de las lentes.

Cuando se desatienden los términos lejanos en la serie, se procede como si

sen(x)=x,y cos(x)=1y se obtienen Opticas de primer orden, en las cuales todas las lentes
son perfectas. Cuando se incluyen los términos cuadrado de x y cubico de x, entonces se
ha procedido a oOpticas de tercer orden, en la cual llegan a ser evidentes las aberraciones
que resultan de la naturaleza de las lentes reales, exclusivas de aberraciones cromaticas.

Las cinco aberraciones de Seidel son:

Aberracion esférica: Esta es la aberracion que afecta a los rayos desde un punto
en el eje optico; los rayos, desde este punto, van hacia afuera en diferentes
direcciones pasando a través de diferentes partes de la lente, entonces, si la lente
es esférica, o no tiene la forma necesaria para traer a todos ellos para un enfoque,
entonces no todos estos rayos estaran enfocados al mismo punto en el otro lado
de la lente.

+ Hot-

Figura 1.1: Aberracion Esférica [29]

Coma: Esta aberracion afecta los rayos desde puntos fuera del eje optico. Si la
aberracion esférica es eliminada, diferentes partes de la lente lleva los rayos
desde el eje a el mismo enfoque. Pero el lugar donde la imagen de un punto fuera
del eje es formada podria continuar cambiando cuando las diferentes partes de
las lentes estan consideradas.
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Figura 1.2: Aberracion de Coma [29]

Astigmatismo: Esta es otra aberracion que afecta los rayos desde un punto fuera
del eje optico. Estos rayos, que se mandan a través de la lente a el punto en la
imagen donde ellos estaran enfocados, pasan a través de una lente que es, desde
su perspectiva, inclinado. Aunque ni la aberracion esférica ni el coma previenen
esto de llegar a un enfoque angulado, si se consideran los rayos de luz que estan
en el plano de la inclinacién, y los rayos de la luz que estan en el plano
perpendicular a esto, entonces estos rayos pasan a través de una parte del lente
con un perfil diferente. Por lo que ellos no podrian estar enfocados en la misma
distancia desde la lente, aun cuando ellos no lleguen a un enfoque en cada caso.

u

Figura 1.3: Aberracion de Astigmatismo [29]

Curvatura del campo: Aun cuando la luz desde cada punto en el objeto es llevar a
un enfoque angulado, los puntos en los cuales ellos llevan el enfoque podrian
mentir sobre una superficie curveada en lugar de un plano extendido.

+ 4+ + +

4
N
+
o+
Figura 1.4: Aberracion de Curvatura del Campo [29]
Distorsion: Aun cuando todas las aberraciones previas han sido corregidas, la luz
desde los puntos en el objeto podrian ser llevados juntos en el plano de la imagen

a la distancia errénea desde el eje Optico, en lugar de ser linealmente
proporcional a la distancia desde el eje Optico en el objeto. Si la distancia
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incrementa mas rapido que en el objeto, se tiene la distorsion de cojin, si la
distancia va mas despacio, se tiene la distorsion de barril.

+ 4+ +

+ + 44

Figura 1.5: Aberracion de Distorsion [29]

1.2 Correccion de la distorsion producida por la lente gran angular.

Dos tipos de distorsion aparecen en una gran cantidad de lentes, especialmente en
lentes del tipo gran angular, que son la distorsion de Barril (Barrel) y la distorsion de
Cojin (Pincushion).

Figura 1.6: Imagen sin distorsion

\anwmasy:

Figura 1.7: Imagen con distorsion de barril Figura 1.8: Imagen con distorsion de cojin

Este error se corrige moviendo cada pixel de una manera radial, con base en una
funcién polinomial de tercer orden cuyos coeficientes dependen de cada lente. Esta
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funcién relaciona la distancia de un pixel del centro de la imagen origen ry. a la
distancia correspondiente en la imagen destino 7, :

Ve = ((l * r3dest +b* Vzdest +c* ¥ jest + d)* ¥ fest (12)

Al utilizar la formula (1.2) los radios 7, y r,, estan normalizados de /0,1].
Ahora, si en la formula (1.2) se tiene r,,, =1, que es el limite de la imagen, se observa

que, para no escalar la imagen, debe cumplirse que a+b+c+d=1, por lo que d=1I-
(a+b+c).

Si se utiliza d=1, y a=b=c=0 se tiene r,

e =V PO lo cual el pardmetro “d” es
llamado el “factor de escalamiento” de la imagen. De aqui, que al escoger otro valor de
“d” la imagen se escala 'y cualquier otro valor de los parametros a, b y ¢ distorsionan la

imagen, por lo cual se conocen como “parametros de distorsion”.

Dada la relacion d=I-(a+b+c), se tiene que, al hacer a los parametros de
distorsion negativos (-a, -b y -c), se desplazan los puntos distantes hacia el centro
corrigiendo asi la distorsion de cojin. Ahora, haciendo los pardmetros de distorsion
positivos (+a, +b y +c), se desplazan los puntos distantes lejos del centro de la imagen,
corrigiendo asi la distorsion de barril.

Por lo mencionado anteriormente, se tiene que los pardmetros a, b y ¢, de la
ecuacion (1.2) se comportan como el parametro &, de la ecuacion (1.1). Por lo que la
ecuacion (1.1) es una de las opciones que tiene la ecuacién (1.2).

Corrigiendo con el parametro “a” se afecta solamente a los pixeles mas lejanos
de la imagen, mientras que la correccion con “b” es mas uniforme. Finalmente, se puede
corregir la distorsion de “cojin” y de “barril” en la misma imagen: Si las regiones mas
alejadas exhiben la distorsion de ““cojin” y las regiones interiores exhiben la distorsion

[P 4]

de “barril”, se deben usar los valores de “a” negativo y “b” positivo .

En la mayoria de los casos, se consiguen resultados satisfactorios usando solo un
parametro.

A continuacidn se muestra un ejemplo para explicar las variables de distorsion:
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Primero definimos una funcion la cual toma las funciones del radio.

y=f(), con f(x)=x,f(x)=x", [(x)=x", f(x) =x

x=0.1 x=0.2 x=0.3 x=0.4 x=0.5 x=0.6 x=0.7 X=0.8 x=0.9
X 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
X2 0.01 0.04 0.09 0.16 0.25 0.36 0.49 0.64 0.81
X3 0.001 0.008 0.027 0.064 0.125 0.216 0.343 0.512 0.729
x* 0.0001 | 0.0016 | 0.0081 | 0.0256 | 0.0625 | 0.1296 | 0.2401 | 0.4096 | 0.6561

Tabla 1.1: Muestra los valores del radio normalizado de una circunferencia unitaria

r
210 — e
'
810 — o
o /
L S
W= r /
r i
y ;
510 — ’
X - Y.
/ 4
510 — o x-
410 — 4 X
-4
ra /" X
310 — 4
e o
210 — v
F .
- -~
i — 4 -
.r/ ____,-'-".--
P
1710 210 310 410 5/10 5/10 i E'10 910

Figura 1.9: Grdfica de la Tabla 1.1

Las funciones graficadas en la figura (1.9) tienen un rango de [0,1]. La linea de
la funcion cuadratica muestra que mientras el radio esté entre [0,5/10] casi no afecta a la
transformacion del radio, por eso se dice que el pardmetro “a” afecta a los pixeles mas
lejanos. La linea de la funcion cubica, indica que mientras el radio estd entre [0,4/10]
casi no afecta a la transformacion del radio. La linea de la funcion cuadratica, muestra
que la transformacion del radio es creciente de manera constante a diferencia de la
funcién cubica y cuadratica. La linea de la funcidn lineal hace referencia al factor de
escalamiento.
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1.3 Coordenadas Polares

El sistema cartesiano no es la tinica manera de fijar la posicion de un punto en un
plano, otro método o sistema usado es el de las coordenadas polares.

En el sistema de coordenadas polares los elementos de referencia son un punto
llamado polo (O) y una semirrecta de origen al polo llamada eje polar (e).

Las coordenadas de un punto son:

Distancia del polo al punto. Se llama radio vector del punto y se suele representar
por la letra r o la letra griega p.

El angulo que forma el radio vector con el eje polar se llama argumento o angulo
polar y se le suele representar por la letra fu w.

El argumento se mide a partir del eje polar positivamente en sentido contrario al
de las manecillas del reloj (sentido directo) y negativamente en el mismo sentido de las
manecillas del reloj (sentido retrogrado).

El radio vector se considera positivo si se mide donde termina el argumento y
negativo si se mide en su prolongacion.

El argumento se puede dar en medidas angulares o circulares (radianes).

En el sistema cartesiano se establece una correspondencia biunivoca entre los
puntos del plano y pares de niimeros reales dados en un orden. Pero a cada par de
coordenadas polares le corresponde un solo punto, en cambio a cada punto le
corresponden diversos pares de coordenadas polares.

1.3.1 Localizacion de puntos

Para localizar un punto, conocidas sus coordenadas, se traza un angulo igual al
argumento y después se lleva, a partir del polo y en el sentido que indique el signo, sobre
el lado terminal o su opuesto, seglin sea positivo o negativo, la longitud del radio vector.

1.3.2 Relacion entre las coordenadas cartesianas y las polares

Supongamos dos sistemas de coordenadas, uno cartesiano y otro polar, con el
mismo origen y el eje polar coincidiendo con la parte positiva del eje X. Si (x, y) y

(r, 9) son las coordenadas de un mismo punto P del plano en los dos sistemas, se tiene
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x=rcosf , y=rsen@,

formulas que dan las coordenadas cartesianas de un punto cualquiera en funcidn de las
polares.

Para obtener las polares en funcion de las cartesianas, se observa:
sen @=y/r, cos 0= x/r
1.3.3 Grdfica de una ecuacion en coordenadas polares
Igual que en las coordenadas cartesianas, la grafica de una ecuacidon en
coordenadas polares esta formada por el conjunto de puntos cuyas coordenadas

satisfacen la ecuacion.

Para el trazado de la gréafica se construye una tabla de valores. Se dan valores al
argumento Ay se calcula el correspondiente para el radio vector 7.

1.4 Funcion seno y Funcion coseno

En vista de que para cualquier nimero real ¢ se tiene cost =x y sent =y, las
propiedades de las funciones circulares (seno y coseno), son:

1. cos (-t) =cos t sen (-t) =-sent
2.cos (rm-t) =cost sen (r-t) =sent
3.cos(r+1t)=-cost sen (w+t) =-sent

4.cos[t+k(2m)] =cost sen/[t+ k(2n)] = sent

1 1

.3 05

Rk A5

n 11 )
0 i) 1 2 mw 0 T: 1 ML a

a) Funcion coseno b)Funcion seno

Figura 1.10: Grdficas de las funciones coseno y seno en el rango de 0 a 2x
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1.5 Algoritmo para quitar la distorsion de una imagen

- Se obtiene la imagen en una representacion de matriz.

Figura 1.11: Matriz de una imagen

- Se obtienen las dimensiones de la imagen (matriz)

P |

>

012345675910 10415

Figura 1.12: Matriz de una imagen con sus dimensiones

- Se obtiene el punto medio (x’yj de las dimensiones de la imagen para ser el centro
2 2

de la imagen, las coordenadas deben ser enteras por lo que se redondea hacia arriba
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Figura 1.13: Matriz con su punto medio

- A partir del centro se obtienen todas las distancias (radio(x,y)) del centro a un punto de
la imagen y también obtenemos la distancia mayor del centro a un punto de la imagen.

ra

Figura 1.14: Matriz con distancia maxima desde el punto medio

Distancia Mavor

® >

- Con la distancia mayor normalizamos las distancias para que el radio vaya de [0,1]

radio(x, )

radio _ normalizado(x, y) =—
Dist. Mayor

- Se obtiene el angulo de cada punto a partir del centro representado en la imagen

0 = acos((x — centrox)/radio(x, y))
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- Se aplica la ecuacion (1.2) a la distancia normalizada (radio  normalizado(x,y)), siendo
7, = radio normalizado(x,y)

3 2
v, = (a 1 dess +DF 1 dese + ¥y, + d)* Vst
- El resultado se desnormaliza

radio(x, y) =r, * Dist. Mayor

- Cada punto resultante se transforma en coordenada cartesiana usando el angulo

X = radio(x, y)cos 0 + centrox y= radio(x, y)sen@ + centroy
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CAPITULO 2

Técnicas de reconocimiento de patrones y clasificadores (Cuantificador Vectorial y
RNA).

2.1 Fundamentos del color

El conocimiento adquirido sobre color, hace referencia al color pigmento que
considera como colores primarios ( aquellos que por mezcla produciran todos los demaés
colores) al rojo, el amarillo y el azul. En realidad existen dos sistemas de colores
primarios: colores primarios luz y colores primarios pigmento.

El blanco y negro son llamados colores acromaticos, ya que los percibimos como
"no colores".

Los colores producidos por luces (en el monitor de nuestra computadora, en el
cine, en la television, etc) tienen como colores primarios, el rojo, el verde y el azul
(RGB, por sus siglas en inglés, Red Green Blue) cuya fusion de éstos, crean y componen
la luz blanca, por eso a esta mezcla se le denomina sintesis aditiva; y las mezclas
parciales de estas luces dan origen a la mayoria de los colores del espectro visible.

Figura 2.1: Color luz, sintesis aditiva[l1]

La caracterizacion de la luz es vital para la ciencia del color. Desde el punto de
vista del ojo humano, todos los colores son vistos como combinaciones variables de los
tres colores primarios: rojo (R), verde (G) y azul (B). Las caracteristicas utilizadas
generalmente para distinguir un color de otro son: brillo, matiz y saturacién. El brillo
incorpora la nocidén cromatica de intensidad. El matiz es un atributo asociado con la
longitud de onda dominante en la mezcla de longitudes de onda de la luz; viene a ser
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como el color percibido por el observador; cuando se dice de un objeto que es rojo,
naranja o amarillo, realmente se estd especificando su matiz; el grado de saturacion es
inversamente proporcional a la cantidad de luz blanca afiadida. El matiz y la saturacion
cuando se toman conjuntamente se denominan cromaticidad. Y, por tanto, un color se
puede caracterizar por su brillo y su cromaticidad.

2.1.1 Modelos de color

El propdsito de un modelo de color es facilitar la especificacion de los colores de
alguna forma estandar. En esencia, un modelo de color es una especificacion de un
sistema de coordenadas 3D y un subespacio dentro de dicho sistema donde cada color se
representa por un punto [3].

Muchos modelos de color en uso, hoy en dia, estan orientados hacia el hardware,
o hacia aplicaciones donde la manipulacion del color es un objetivo. Los modelos mas
comunes orientados al hardware usados en la practica son el RGB (rojo, verde, azul)
para monitores en color y una amplia gama de videocamaras; el CMY (cyan, magenta,
amarillo), para impresoras en color; y el YIQ (reflectancia o intensidad, infase y
cuadratura), para la television a color. En procesamiento de iméagenes se utilizan RGB,
YIQ, HSV (matiz, saturacion, valor) y HSI (matiz, saturacion, intensidad). A
continuacion se introducen las caracteristicas basicas de los modelos RGB y HSI.

2.1.1.1 El modelo RGB

En el modelo RGB cada color aparece en sus componentes espectrales primarias:
rojo, verde, azul. Este modelo est4 basado en el sistema de coordenadas cartesianas. El
subespacio de color de interés es el tetraedro mostrado en la figura (2.2), en el cual los
valores RGB estan en tres vértices; cyan, magenta y amarillo se sitian en otros tres
vértices, el negro corresponde al origen y el blanco se situa en el vértice mas alejado del
origen. En este modelo, la escala de grises se extiende desde el negro al blanco a lo largo
de la diagonal que une esos dos puntos, y los colores son puntos dentro del tetraedro,
definido por vectores desde el origen [3]. Las imdgenes en este modelo se forman por la
combinacion en diferentes proporciones de cada uno de los colores primarios RGB. El
modo RGB asigna un valor de intensidad a cada pixel que oscile entre 0 ( negro) y 255
( blanco) para cada una de los componentes RGB de una imagen en color. Por ejemplo,
un color rojo brillante podria tener un valor R de 246, un valor G de 20 y un valor B de
50. El rojo mas brillante que se puede conseguir es el R: 255, G: 0, B: 0. Cuando los
valores de los tres componentes son idénticos, se obtiene un matiz de gris. Si el valor de
todos los componentes es de 255, el resultado sera blanco puro y serd negro puro si
todos los componentes tienen un valor 0.
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Figura 2.2: Tetraedro de Color RGB
2.1.1.2 El modelo HST

El matiz es un atributo del color que describe su pureza (p.e. rojo puro), mientras
que la saturacion proporciona una medida del grado en el que el color puro es diluido
con luz blanca. El modelo de color HSI debe su utilidad a dos hechos fundamentales:
primero, la componente de intensidad I se puede separar de la informacion del color en
la imagen; segundo, las componentes de matiz y saturacion estan intimamente
relacionadas con el modo en que los humanos perciben el color. Estas caracteristicas
hacen del modelo HSI una herramienta ideal para desarrollar algoritmos de
procesamiento de imagenes basados en alguna de las sensaciones de color del sistema
visual humano [3].
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Figura 2.3: El lado izquierdo muestra como medir el matiz, la saturacion e intensidad.
El lado derecho muestra la cromaticidad (chroma) y la intensidad [11]

2.1.2 Conversion de RGB a HS1

El matiz (H) de un punto de color P es el angulo del vector con respecto al eje
rojo. Por tanto, cuando H=0° el color es rojo, mientras que cuando H=60°, el color es
amarillo; con H=120°, el color es verde; con H=180° el color es cyan; con H=240, el
color es azul, y asi sucesivamente. La saturaciéon S del punto de color P es el grado de
dilucion del color blanco y es proporcional a la distancia de P al centro, como se
observa en la figura (2.3). A medida que P se aleja del centro y se aproxima a la orilla
del circulo cromaético, mayor es el grado de saturacion del color.

La intensidad en el modelo HSI se mide con respecto a una linea perpendicular al
circulo cromatico que pasa a través de su centro. Las intensidades a lo largo de esta linea
por debajo del circulo cromatico progresan hacia el negro y, por encima, hacia el blanco

[3].

Combinando matiz, saturacion e intensidad en un espacio de color 3D, se obtiene
la representacion de la figura (2.4). Una vez establecido el nivel de intensidad, se aplican
los conceptos explicados anteriormente para determinar el matiz y la saturacion.
Cualquier punto en la superficie de la figura (2.4) formada por conos representa un color
saturado puro. Todo lo anterior es aplicable a puntos dentro de la estructura, la Unica
diferencia es que los colores se hacen menos saturados a medida que se aproximan al eje
vertical que une blanco con negro.
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Figura 2.4:Representacion del Espacio de Color en 3D de HSI

Los colores en el modelo HSI se definen con respecto a los valores de rojo,
verde, azul, dados en términos de los colores primarios RGB por:

r=R/(R+G+B) g=G/(R+G+B) b=B/(R+G+B) (2.1)
donde:
r+g+b=255 (2.2)

Mientras que R, G y B pueden todos ellos tomar el valor 255 simultineamente,
las variables r, g, b deben satisfacer a la ecuacion (2.2).

Para cualesquiera tres componentes de color R, G y B, cada una en el rango
[0,255], la componente de intensidad en el modelo HSI se define como:

I1=(1/3)*(R+G+B) (2.3)
cuyos valores estan en [0,255].
El siguiente paso consiste en obtener H y S. En ambos casos es preciso recurrir a

construcciones geométricas un tanto complejas. Finalmente se llega a las siguientes
expresiones para H'y S en términos de R, G y B:

(1/2)(R-G)+(R-B)]
(R-GY +(r-B)\G-B)]"

H =cos™ (2.4)
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S=1 [min(R, G, B)] (2.5)

_R+G+B

Por tanto los valores HSI se obtienen con las ecuaciones (2.3), (2.4) y (2.5),
haciendo H=360°-H si B/I > G/I. Finalmente, si S=0, el matiz no estd definido y la
saturacion esta indefinida si [=0.

2.1.3 Conversion de HSI a RGB

Para valores de HSI, se trata de encontrar la correspondencia de los valores RGB
en el rango de [0,255]. Hay que recordar que el rango del matiz es [0°,360°], el de la
saturacion es [0,255] y el de la intensidad [0,255].

Para el sector RG (0° < H <= 120°) se tiene:

b=;(1—s) (2.6)

1 ScosH
" 3{1 i cosi60” -H J @7
g=1-(r+b) (2.8)

Para el sector GB (120° < H <= 240°), se obtiene:

H=H-120° (2.9)

r=—(1-5) (2.10)

1 1+ ScosH Q2.11)
=31 cosloor - ) |
b=1-(r+g) (2.12)
Para el sector BR (240° < H <= 360°),

H = H -240° (2.13)
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g:;(l—S) (2.14)

1 ScosH
b=—|1+ 2.15
3{ cosi60” -H J ( )
r=1-(g+b) (2.16)

Los valores R, G y B se obtienen a partir de las ecuaciones (2.3), (2.4) y (2.5)
teniendo en cuanta las igualdades R=3Ir, G=31g y B=3Ib.

2.2 Muestreo

Para realizar el muestreo, se procesan los datos (imagenes) del sistema de vision
con operaciones cartesianas basicas y operaciones individuales. Una vez aplicadas
dichas operaciones los datos serdn tomados con la ayuda de un automata.

2.2.1 Representacion de Imagenes Digitales

El término imagen se refiere a una funcidon de intensidad bidimensional que se
representara indistintamente como f (x, y), donde x e y son las coordenadas espaciales y
el valor de f'en cualquier punto (x, y) es proporcional a la intensidad o nivel de gris de la

imagen en ese punto. La siguiente figura muestra la convencion utilizada para la
representacion de imagenes digitales.

v

Origen —p (0,00
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Figura 2.5: Representacion de una Imagen Digital

Si se trata de imagenes en escala de gris, f(x,y) =ng, donde 0 <ng <255 esel
nivel de gris correspondiente a cada punto (pixel) de la imagen. Para iméagenes a color,
f (x, y) = color , donde color contiene tres componentes, estas componentes pueden ser

RGB o HSI; donde 0<R<255, 0<G<255, 0<B<255 y O0<H<360,
0<8§5<255,0<7<255.

2.2.2 Operaciones Cartesianas Bdsicas

Una vez que se tiene definido el sistema de ejes cartesianos, ya es posible realizar
cualquier tipo de operaciones con base en dichos ejes. Una de tales operaciones, que
resulta ser de gran utilidad, es medir la distancia en pixeles entre dos puntos de la
imagen de coordenadas a = (xo , yo) y b= (x1 Vi ) , cuya expresion viene dada por:

d(a’b):\/(xo_x1)2+(J’0_y1)2 (2.17)

Otra operacion que se puede realizar es la formacion de cuadros a través de la
interseccion de lineas verticales con lineas horizontales. Para formar cuadros con estas
lineas se necesita minimo de dos lineas verticales y de dos lineas horizontales formando
asi un cuadro, por lo que en general el nimero de lineas verticales y horizontales deben
ser pares.

Las lineas rojas son horizontales Las lineas azules son verticales Interseccion de las lineas horizontales
y verticales

Figura 2.6:Muestra la manera de formar cuadros a partir de lineas horizontales y verticales
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2.2.3 Operaciones Individuales

Las operaciones individuales implican la generacion de una nueva imagen
modificando el valor del pixel en una simple localizacién basandose en una regla global
aplicada a cada localizacion de la imagen original. El proceso consiste en obtener el
valor del pixel de una localizacion dada en la imagen, modificandolo por una operacion
lineal o no lineal y colocando el valor del nuevo pixel en la correspondiente localizacion
de la nueva imagen. El proceso se repite para todas y cada una de las localizaciones de
los pixeles en la imagen original [3].

2.2.4 Operador Umbral

Esta clase de transformacion crea una imagen de salida binaria a partir de una
imagen de grises, donde el nivel de transicion esta dado por el parametro de entrada p,

[3].

La funcidn de transformacion es la siguiente:

0 para p<p
qz{ ‘ (2.18)

255 para p > p,

2.3 Automata Finito

Un autémata finito es un modelo matematico de una maquina que acepta cadenas
de un lenguaje definido sobre un alfabeto 2. . Consiste en un conjunto finito de estados y
un conjunto de transiciones entre esos estados, que dependen de los simbolos de Ila
cadena de entrada. El autémata finito acepta una cadena si la secuencia de transiciones
correspondientes a los simbolos de la cadena conduce desde el estado inicial a un estado
final.

Si para todo estado del automata existe como maximo una transicion definida
para cada simbolo del alfabeto, se dice que el autdmata es deterministico (AFD).

Formalmente un autémata finito se define como una estructura 4 = (Z, Q,5,S,t)
donde:

2. =Alfabeto o conjunto finito de simbolos
QO =Conjunto finito de estados
0 =Funcioén de transicion de estados, que se define como 6: Q%Y — Q
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s € Q Estado inicial
t € Q Estado final

La forma gréafica de representar a cada autémata es un grafo dirigido, llamado
diagrama de transicion de estados. Cada nodo del grafo corresponde a un estado. El
estado inicial se indica mediante una flecha que no tiene nodo origen. Los estados
finales se representan con un circulo doble. Si existe una transicion del estado g, € O al

estado ¢; € O para un simbolo de entrada k € X, existe entonces un arco rotulado desde

el nodo ¢, € O al nodo ¢q; € QO; es decir que 5(qi,k) = q,, se representa en el diagrama

—() )

Estado nicial Estado final Transicion § |$_?‘ .l{:' =

Figura 2.7:Representacion Grafica de un Automata a través de un Grafo Dirigido
2.4 Toma de Muestras

Para tomar las muestras se debe contar con una imagen que tenga un patroén de
rejilla. La imagen se debe convertir al modelo de color HSI o en niveles de grises (solo
la I del modelo HSI). Con el operador umbral se binariza la imagen, para encontrar la
rejilla con la ayuda de un autdmata y la operacion cartesiana de interseccion de lineas.

El automata a usar se define de la siguiente manera

= ({Blanchegrq Ll'nea}, {Inicicg q,F in}, o, IniciaFF in)

Descripcion de 6
Linea Blanco | Negro

Inicio q Inicio Inicio
qg | - q Fin
Fin

Tabla 2.1: Transicion de Estados del Automata Reconocedor de Lineas para Interceptar

34



Blarizo Blavco

Linaa

Figura 2.8: Grafica del Automata Reconocedor de lineas para interceptar

La Linea que se usa, para que el automata realice la transicion del estado Inicio al
estado ¢, es una “sucesion” de pixeles blancos. Estos pixeles deben existir en un vector
sin importar si estdn separados. El vector puede ser renglon o columna.

Una vez realizada la transicion al estado ¢, se guarda la posicion del vector con
respecto a la matriz que forma la imagen y se coloca en el siguiente vector. La posicion
que se guarda es la de inicio y fin.

Estando activado el estado ¢, cada que lee el primer pixel Blanco en el vector
aumenta en uno la posicioén de fin y lee el siguiente vector. Si lee todo un vector de
pixeles negros entonces el automata termina.

2.5 Algoritmo para la deteccion de cuadros en patron de rejilla

-Imagen con un patron de rejilla

Figura 2.9:Imagen con un Patron de Rejilla
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-Se obtiene la imagen en una representacion de matriz.

Figura 2.10:Imagen en una Representacion de Matriz

-Se da la cantidad de puntos para definir una linea.

linea: 10 pixeles blancos en un vector de la imagen

Linea Horizontal Linea Vertical

Figura 2.11:Ejemplo de la Definicion de “Linea”

-Se da el nivel de gris minimo para binarizar la imagen y buscar el patron

0 para p <nivel _gris

imagen\x,y)=
& ( y) 255 para p > nivel gris
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Figura 2.12:Imagen Binarizada del Patron de Rejilla

-Se activa el autdbmata en forma vertical y horizontal

¥ = fin

¥y = Imicis

-] b L]
o = Ly - [Ty
= E 8 & # &
.} i = =, E L =4
] 1 1 1 1 Il
.. " \ -
™ - - % L

Figura 2.13:Muestra la forma en que el automata encuentra las intersecciones
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- Con las coordenadas obtenidas formamos cuadros que contienen las muestras deseadas

. i . .
cuadrol = {x, = inicio x, = fin, y, = inicio .y, = fin}
}'_;=ﬁri —_— bty 2] S X o
1. = [RICIo s L. P k]
¥y = IRIGE cuadrol = {x, = inicigx, = finy, = inicigy, = fin}
y.=fin —™
2 P L. k]
v, = inicio > cuadrol = {x, = iniciax, = fin,y, = iniciay, = fin}
y=fin —— W
Sl o M L. L. k]
cuadrod = {x = iniciax, = finy, = iniciay, = fin}

cuadrs S ={x, = inicio | x, = fin, y, = inicis |y, = fin}

cuadro6 = {x, = inicio | x, = fin, y, = inicis , y, = fin}

K- B %] ~_ ¥ - o |

H R e prf - cuadro] = \x = inicigx, = fin y, = iniciay, = finy
] il Il 1 Il I

¥ - a .. . I k]

H ' o W = cuadrol = {x, = inicigx, = fin y, = iniciqy, = fin}

cuadro® = {x, = inicio x, = fin,y, = inicio | y, = fin}

Figura 2.14:Muestra como se forman los cuadros a partir de las coordenadas regresadas por el
automata

- De cada cuadro tomamos las muestras que cumplan con el nivel de gris deseado. El
dato que se guarda es el que se quiere utilizar como muestra. Ya que con las
coordenadas podemos mapear a la imagen original y podemos obtener datos
R,G,B,H,S,L.

si cuadro(x, y) > nivel _gris entonces guarda la muestra

2.6 Cuantificacion Vectorial

Al aplicar la cuantificacion se obtiene compresion, puesto que el conjunto de
valores posibles de salida es menor al de entrada. En contrapartida se introduce un error
ya que es un proceso irreversible (a partir de la sefial cuantificada no se puede recuperar
la senal original).

Existe una relacion entre la compresion y el error introducido por Ia

cuantificacion. Cuanto mayor sea el conjunto posible de valores de salida, mas parecidos
seran las sefiales previa y posterior a la cuantificacion, pero la compresion sera menor.
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La cuantificacion vectorial consistente en tratar conjuntamente grupos de N
muestras, siendo N la dimension de los vectores. La cuantificacién vectorial trabaja
sobre vectores de entrada N-dimensionales en el espacio R". Todo el conjunto de
vectores N-dimensionales posibles de entrada s6lo permite K vectores posibles a la
salida.

En la cuantificacion vectorial se utiliza un libro de coédigos, conocido como
codebook. El codebook es una tabla que contiene los vectores posibles a la salida del
cuantificador. Cada vector del codebook se llama codevector y su correspondiente indice
en la tabla codeword [4].

Al igual que en la cuantificacién escalar, para obtener una representacion
eficiente, se almacena el indice de la tabla para cada una de las muestras de la sefial de
entrada y la tabla que permite obtener el correspondiente valor de salida [4].

En el diseno de un cuantificador vectorial hay que escoger el nimero de bits del
codebook (o equivalentemente el numero de codewords = 2N Bits de codebooky 1o dimension
de los vectores de entrada, y los valores de los codevectores para que la cuantificacion
implique el minimo error posible de la sefal cuantificada respecto a la original [4].

2.6.1 Proceso de cuantificacion

Cuantificar un vector de entrada (x) consiste en encontrar su “vecino més
cercano” (y j) dentro del codebook. Para ello hay que calcular su distancia a todos los

vectores del codebook y escoger el que proporcione un valor menor. Es necesario
disponer de una medida de distancia. Por ejemplo, la distancia euclidea entre vectores.

2

d(;,;jj:ﬁ(xj—yﬂ) =D, (2.19)

i=1

- -
con x=[x1,x2,...,xN] ey, :[yjl,yjz,...,yjN].
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El algoritmo es el siguiente [4]:

1. Inicializar la distancia minima J igual a la distancia inicial D, y los
contadores j e i (indice del codevector mas cercano):

d=D; j=1; i=1
2. D_/+1 :d(x’ijrlj
. d=D/+l
3. SiD,,<d= ‘
‘ i=j+1
j=j+1

4. Si j<K=>
t {volver al punto 2

Si j =K, el resultado es el indice i y la distancia minima d.

La obtencion del codebook suele realizarse en 2 pasos

e Obtencion de un codebook inicial
e Mejora del codebook inicial mediante el algoritmo de Lloyd

2.6.2 Obtencion del codebook inicial

Es importante obtener un buen codebook inicial, para conseguir un resultado
final satisfactorio. La creacion del codebook inicial y su mejora se realiza a partir de una
secuencia de entrenamiento (SE), formado por un conjunto de vectores pertenecientes al
espacio N-dimensional.

Por tanto, el codebook estaria especialmente adaptado a la secuencia de
entrenamiento, puesto que se obtendréd a partir de él. Para conseguir una cuantificacion
eficiente de vectores no contenidos en la secuencia de entrenamiento, dicha secuencia
debe ser lo més representativa posible de la distribucion de la sefal de entrada. En caso
contrario, el codebook se especializara en unos vectores determinados a costa de
penalizar otros [4].
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2.6.3 Método de Splitting

Permite crear codebooks en potencia de 2. Esto es debido a que se trata de un
proceso iterativo en el que en cada iteracion se dobla el tamafio del codebook obtenido

en la iteracion anterior.

El algoritmo consta de los siguientes pasos:

N
1. Se crea un codebook con un tnico vector ¢, que es el centroide (codevector) de

toda la secuencia de entrenamiento L.
Dy, (2.20)
donde la secuencia de entrenamiento (SE) es el conjunto de L vectores

SEz{vl,vz,...,vL} (2.21)

2. Se divide el centroide en dos codevectores, obteniendo un codebook de dos
vectores:

codebook = {co , c_;+ ;} (2.22)

donde ¢ es una pequena perturbacion. Por ejemplo, puede hacerse la componente
i-¢ésima de ¢ proporcional a la desviacion estandar de la componente i-ésima del
conjunto de vectores de la SE.

5
V= {Vllavlza---avlzv}
5
V, = {VZI’V22 a---ava}
: (2.23)

R
Ve = {VLlvaza-"aVLN}

e={0,,0,0,)
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con

o, = desviacion estandar{v,,v,,,...v,, }
o, = desviacion estandar{v,,,v, ,...,v,, }
(2.24)

oy = desviacion estandar{vw ,VZN,...,VLN}

3. Se aplica el algoritmo de mejora de codebooks (Iteracion de Lloyd)

4. Se vuelve a dividir en dos y mejorar cada uno de los codevectores del codebook
hasta llegar al tamafio deseado, que sera potencia de dos.

El calculo de la perturbacion ¢; usada en un determinado vector c¢; se puede

realizar a partir del célculo de la desviacion estandar de las componentes de los vectores
de la SE asignados a dicho vector c¢;. De esta forma cuanto mayor sea la dispersion (o

desviacion estandar) de la nube de vectores de entrenamiento asignada al codeword c;,

mas separados estaran los vectores resultantes c; y ¢, + &;.

La ventaja de éste método es que si se almacenan en memoria los diferentes
codebooks previos a la division, sera posible realizar una bisqueda de codewords en una
estructura de arbol binario, la cual requiere menos busqueda.

2.6.4 Iteracion de Lloyd

Dado un codebook inicial, puede mejorarse mediante el siguiente proceso:

1. Dividir la SE en sectores (clusters) usando la condicién de vecino mas cercano.
De esta forma, cada uno de los codewords tendra asignado un subconjunto de
vectores pertenecientes a la SE [4].

2. Una vez obtenidas las particiones, el mejor codevector serd el promedio de todos
los vectores que tiene asignados. Por tanto, podemos calcularlo y sustituir el
antiguo codevector. Si en el primer paso hemos obtenido una region vacia, se
divide en 2 el centroide que mas contribuya a la distorsion total del codebook [4].

Para la implementacion de la iteracion de Lloyd se necesita:

e La SE formada por L vectores de dimensiéon N
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e El codebook de k vectores de dimension N
e Una tabla intermedia formada por k filas de N+1 posiciones
El procedimiento a seguir es el siguiente:

Para cada uno de los L vectores de la SE buscamos su vecino mas cercano en el
codebook y en la correspondiente posicion de la tabla intermedia, inicializada
previamente a cero en todas sus casillas, sumamos el vector de la SE en las
correspondientes N primeras casillas. La posicion N+1 es un contador con el nimero de
vectores asociados a dicha particion. Por tanto, su contenido debe incrementarse en 1
unidad. Se hace de esta forma con todos los vectores de la SE, de manera que al final en
la tabla intermedia tenemos el valor acumulado de todos los vectores asociados a una
determinada particion y el numero de vectores asignados. Por tanto, el paso final es
actualizar el codebook sustituyendo cada uno de las k filas por las correspondientes N
primeras casillas de la tabla intermedia, divididas por la casilla N+1 [4].

2.6.5 Algoritmo de Lloyd Generalizado

Tras calcular el codebook es posible que las particiones de la SE hayan
cambiado, con lo cual es posible recalcularlas y encontrar unos nuevos codevectores que
reduzcan mas la distorsion, y nuevamente varien las particiones. Por tanto, es necesario
realizar el proceso de forma iterativa.

Inicial

lqi

Iteracion
SE /I
de Llond.

[ Cal-:ula:r:}ismrsidn ]

<>

Figura 2.15: Diagrama de Flujo del Algoritmo de Lloyd Generalizado
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Normalmente, al cabo de unas cuantas iteraciones se estabiliza, y la aplicacion de
la iteracion de Lloyd no produce una mejora significativa. Por lo tanto, se repite todo el
proceso hasta que la reduccion de la distorsion entre 2 iteraciones consecutivas sea nula
0 poco significativa [4].

2.7 Redes Neuronales Artificiales

Una neurona biolédgica es una célula especializada en procesar informacion. Esta
compuesta por el cuerpo de la célula (soma) y dos tipos de ramificaciones: el axén y las
dendritas. La neurona recibe sefiales (impulsos) de otras neuronas a través de sus
dendritas y transmite sefiales generadas por el cuerpo de la célula a través del axon.

&
e

Terminal del
axon

M

1=

Dendritas

Cuerpo celular
Figura 2.16. Estructura de una Neurona [31]

Las neuronas se comunican entre si mediante trenes de pulsos de corta duracion
(del orden de milisegundos). El mensaje, esta modulado en la frecuencia de transmision
de los pulsos. Esta frecuencia varia sobre los 100Hz. Por tanto, es mas de un millén de
veces inferior a la velocidad de conmutacion de los circuitos electronicos tipicos de
nuestros dias.

Sin embargo, el ser humano es capaz de realizar tareas complejas en un tiempo
inferior y con un porcentaje de aciertos superior al conseguido actualmente mediante
ordenadores. Por ejemplo, tareas de reconocimiento del habla, locutor a través de su voz,
cara, etc. Ello es debido a la paralelizacion masiva que realiza el cerebro, que esta
extremadamente lejos de poder ser implementada en un circuito electrénico.

Las redes neuronales artificiales pretenden emular la red neuronal bioldgica y se
obtienen interconectando neuronas. Para ello se supone un modelo matematico
simplificado de la neurona biologica.
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2.7.1 Modelos de Redes Neuronales Artificiales (RNA)
2.7.1.1 Componentes basicos de las redes neuronales

Una red neuronal es un paradigma general computado matematicamente que
modela las operaciones de sistemas neuronales. En 1943, McCulloch, un neurobiologo,
y Pitts, un estadistico, publicaron un articulo titulado “A logical calculus of ideas
imminent in nervous activity”. Este articulo inspir6 el desarrollo de la computacion
moderna digital, o el cerebro electronico, como lo llam6é John Von Neumann.
Aproximadamente al mismo tiempo, Frank Rosenblatt fue también motivado por este
articulo a investigar la computaciéon del ojo, el cual eventualmente permite la primer
generacion de la red neuronal, conocida como perceptron. A continuacion se da una
pequena revision de modelos de RNA con el proposito de tener conceptos basicos de los
modelos de redes neuronales [8].

2.7.1.1.1 Modelo Neuronal de McCulloch y Pitts

Entre numerosos modelos de redes neuronales que han sido propuestos sobre los
afos, todos comparten un bloque comun de construccion conocido como una neurona y
una estructura de interconexion de red. El modelo de neurona mas usado esta basado en
el trabajo de McCulloch y Pitts y es ilustrado en la siguiente figura (2.17).

flo) —»

5]

W
! &
Figura 2.17: Neurona Basada en el Modelo de McCulloch y Pitts

En la figura (2.17), cada neurona consiste de dos partes: la funcion de red y la
funcién de activacion. La funcion de red determina como las entradas de la red
{y(i;l <j<N } son combinadas dentro de la neurona. En esta figura, una combinacion

lineal de pesos es adoptada:
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N
uzzlleyj+6? (2.25)
J=

{wj 1< <N } son pardmetros conocidos como pesos sinapticos. La cantidad @ es

llamada bias (o umbral) y es usada para modelar el umbral.

La salida de la neurona, denotada por a, en la figura (2.17), esta relacionada a la
entrada de la red u, via una transformacion lineal o no lineal llamada la funcion de

activacion:

a= f(u) (2.26)

En varios modelos de redes neuronales, diferentes funciones de activacion se han
propuesto. Las funciones de activacion mas usadas comunmente estan resumidas en la
tabla (2.2).

Tabla 2.2: Funcion de Activacion de Neuronas

Funcién de Formula a = f(u) Derivada df (u)/du Comentario
activacion
y ( ) 1 Comunmente usada;
Sigmoidea wy=_———ir ull= Flu)l/T la derivada puede ser
I+e™ f( )[ f( )]/ computada desde f{u)
directamente
u T = parametro de
Tangente hiperbolica f (u) = tanh ? (1 _ [ f(u )]2 )/T temperatura

En la tabla (2.2) se listan tanto las funciones de activaciéon como sus derivadas.
En las funciones de activaciéon hiperbolica y sigmoidea, sus derivadas pueden ser
computadas directamente desde el conocimiento de f/(u).
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2.7.1.1.2 Topologia de la red neuronal

En una red neuronal, multiples neuronas son interconectadas para formar una red
y asi facilitar la computacion distribuida. La configuracién de las interconexiones
pueden ser descritas eficientemente con un grafo dirigido. Un grafo dirigido consiste de
nodos (en el caso de una red neuronal, neuronas, y también como entradas externas) y
arcos directos (en el caso de una red neuronal, conexiones sindpticas) [8].

La topologia del grafo puede ser categorizada como aciclica o ciclica. En la
figura (2.18a); una red neuronal con topologia aciclica consiste de no tener ciclos que
alimenten hacia atras. Tal red neuronal aciclica es frecuentemente usada para aproximar
un mapeo no lineal entre sus entradas y sus salidas. Como se muestra en la figura
(2.18b), una red neuronal de topologia ciclica contiene al menos un ciclo formado por
arcos dirigidos. Tal red neuronal es también conocida como una red recurrente. Debido
al ciclo de retroalimentacidn, una red recurrente permite un modelo de sistema dinamico
no lineal que contiene memoria interna. Las redes neuronales recurrentes frecuentemente
exhiben comportamientos complejos y continian un topico de investigacion continua en
el campo de las redes neuronales artificiales [8].

L >

(a)Topologia aciclica (b) Topologia ciclica
Figura 2.18: llustracion de (a) un grafo aciclico y (b)un grafo ciclico

2.7.1.2 Modelo del Perceptron Multicapa (PMC)

El perceptrén multicapa es por mucho la red neuronal mas conocida y popular
entre todos los paradigmas de redes neuronales existentes. Para introducir el perceptron
multicapa, primero se discutira el modelo del perceptron.

2.7.1.2.1 Modelo del Perceptron

Un perceptron multicapa es una variante del modelo del perceptrén original
propuesto por Rosenblatt en la década de 1950. En el modelo del perceptron, se emplea
una sola neurona con una funcién de red lineal de pesos y una funcion de activacion de

=

umbral. La entrada a esta neurona ¥ =(x,,x,,..,x,) es un vector descriptivo en un
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espacio descriptivo n-dimensional. La funcion de la red u(X) es la suma de los pesos de
las entradas [8]:

u()?) =w, + i WX, (2.27)
i=1

y la salida (%) es obtenida desde u(¥) via la funcién de activacion del umbral:

1 u(x) 20
X)= 2.28
y(x) {0 u()'c') <0 ( )

d

.o
- c
n ' r :
t Tranzformacion ! 1
) o tinea! ? x —
: ﬂ :

n

e .5

=
Figura 2.19 Modelo de la red neuronal del perceptron

El modelo de neurona del perceptron puede ser usado para deteccion. Por

ejemplo, el vector de pesos w = (wl s Wy ey wn) podria representar el patrén de un cierto

blanco. Si el vector descriptivo de la entrada X es muy semejante a w tal que su
producto interior excede un umbral —w, , entonces la salida llegara a ser +1, indicando

la deteccion de un blanco.

El vector de pesos #w necesita ser determinado para aplicar el modelo de
perceptron.  Frecuentemente, un conjunto de muestras de entrenamiento
{x(G)d(@)siel,} y muestras de prueba {(%(i)d(i);iel,} son dadas. Aqui
d(i)=(€{0,1}) es el valor de salida deseado de y(%(i)) si el vector de pesos W es
escogido correctamente, € /, € /, son indices de conjuntos disjuntos. Un algoritmo de
aprendizaje del perceptron en linea secuencial puede ser aplicado para estimar
iterativamente el valor correcto de W presentando las muestras de entrenamiento a la

neurona del perceptron en un orden aleatorio y secuencial. El algoritmo de aprendizaje
tiene la siguiente formulacion [8]:
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wlk +1) = wlk)+ n(d (k) - y(k))x(k) (2.29)

Donde y(k) es computada usando la ecuacion (2.27) y (2.28). En la ecuacién (2.29), el

factor de aprendizaje 77(0 <n< 1/\x(k]max) es un parametro escogido por el usuario,

donde ‘X(k]max es la magnitud méxima de las muestras de entrenamiento {X(k)} El

indice k& es usado para indicar que las muestras de entrenamiento son aplicadas
secuencialmente al perceptron en un orden aleatorio. Cada vez que las muestras de
entrenamiento son aplicadas, la salida correspondiente del perceptron y(k) se usa para
ser comparada con la salida deseada d (k) Si ellas estan iguales, significa que el vector

de pesos W es correcto para sus muestras de entrenamiento, los pesos permaneceran sin

cambio. Por otra parte, si y(k)=# d(k) , entonces W sera actualizado con un pequefio
paso a lo largo de la direccion del vector de entrada X(k) Se ha probado que si las

muestras de entrenamiento son linealmente separables, el algoritmo de aprendizaje del
perceptron convergera a una solucion factible del vector de pesos con un numero finito
de iteraciones. Por otra parte, si las muestras de entrenamiento no son linealmente
separables, el algoritmo no convergera con un determinado valor de 7 no cero [8].

2.7.1.2.1.1 Aplicaciones del modelo neuronal del perceptron

Hay demasiadas dificultades en aplicar el modelo neuronal del perceptréon para
resolver problemas de deteccion de senales y clasificacion de patrones del mundo real:

1. La transformacion no lineal que extrae la apropiada descripcion del vector x no
estd especificada.

2. El algoritmo de aprendizaje del perceptron no convergera para un valor
determinado del factor de aprendizaje 7 si la descripcion de los patrones de

entrenamiento no son linealmente separables.

3. A pesar de que la descripcion de los patrones sea linealmente separable, no se
sabe cuanto se tarde el algoritmo en converger al vector de peso que
corresponda al hiperplano que separa la descripcion de los patrones.

2.7.1.2.2 Perceptron Multicapa
Un modelo neuronal del perceptréon multicapa consiste de una alimentacion hacia

adelante (feed-forward), en las capas de la red de las neuronas de McCulloch y Pittts.
Cada neurona en un PMC tiene una funcidn de activacion no lineal que frecuentemente
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es una diferenciable continua. Algunas funciones de activacién mas usadas para un PMC
incluyen la funcion sigmoidea y la funcidn tangente hiperbolica [8].

Una configuracion tipica del PMC es mostrada en la figura (2.20). Cada circulo
representa una neurona individual. Estas neuronas estdn organizadas en capas,
clasificadas como la capa oculta 1, la capa oculta 2, y la capa de salida. Mientras las
entradas en el fondo son clasificadas como capa de entrada, usualmente no hay un
modelo de neurona implementado en esta capa. El nombre de las capas ocultas refiere a
el hecho de que la salida de estas neuronas estaran alimentando a las capas neuronales de
arriba, por eso, es oculta para el usuario quien solamente observa la salida de las
neuronas de la capa de salida. La figura (2.20) ilustra una configuracion popular del
PMC donde las interconexiones son provistas solamente entre neuronas de capas
sucesivas en la red. En la préctica, cualquier interconexion aciclica entre neuronas es
permitida.

(—m

Capa de salida

Capa oculta 2

Capa oculta 1

Capa de entrada

Figura 2.20: Configuracion Tipica del PMC

Un PMC provee un mapeo no lineal entre sus entradas y salidas.

Se ha probado que con un numero suficiente de neuronas ocultas, un PMC con
tan pocas como 2 capas de neuronas ocultas, es capaz de aproximar un mapeo complejo
arbitrariamente con un soporte finito [8].

2.7.2 Aprendizaje
Una vez fijada la arquitectura y el nimero de neuronas de la red, hay que calcular

el valor de los pesos para que realice la funcion deseada. Usualmente, la red debe
aprender los pesos de las conexiones a partir de un conjunto de patrones de
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entrenamiento. Por tanto, no se calculan los pesos de forma analitica sino que es
necesario un proceso de aprendizaje automatico a partir de una serie de ejemplos.

En vez de fijar una serie de reglas explicitas, es la red neuronal la que aprende las
reglas implicitas que relacionan la salida con la entrada, a partir de una coleccion de
ejemplos representativos. Esta es una de las mayores ventajas de las redes neuronales
sobre los sistemas tradicionales.

Para disefiar un proceso de aprendizaje serd necesario disponer de:

e Un conjunto de informacion disponible para el aprendizaje.
e Un proceso para actualizar los pesos, o algoritmo de aprendizaje.

También en este proceso de aprendizaje se debe definir el método de aprendizaje. A
continuacion se mencionan tres métodos basicos de aprendizaje:

2.7.2.1 Aprendizaje supervisado

La red conoce la salida correcta para cada patron de entrada. Por tanto, se ajustan
los pesos de forma que las salidas de la red sean lo mas parecidas posibles a la salida
correcta.

2.7.2.2 Aprendizaje por refuerzo

Es una variante del método anterior, en el cual la red Gnicamente conoce una
critica sobre la exactitud de las salidas, pero no la respuesta correcta.

Utiliza un mecanismo de penalizacion y recompensa, mediante el cual la red
resulta recompensada por una decision correcta y castigada por una equivocada. De esta
forma, el sistema tiende a actuar de la forma favorecida y debilita la tendencia a
proporcionar la respuesta penalizada.

2.7.2.3 Aprendizaje autoorganizado

No requiere el conocimiento de la salida correcta, y debe aprender la estructura
implicita en los datos. Generalmente requiere un nimero mayor de datos de
entrenamiento.
2.7.3 El error de entrenamiento de retro propagacion del PMC

Un paso clave en aplicar el modelo PMC es escoger la matriz de pesos.

Asumiendo una estructura PMC de capas, los pesos alimentan a cada capa de neuronas
desde una matriz de peso de esa capa (la capa de entrada no tiene una matriz de pesos ya
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que no contiene neuronas). Los valores de estos pesos son encontrados usando el método
de entrenamiento del error retro propagado (back-propagation).

2.7.3.1 Encontrando los pesos de una simple neurona PMC
Por conveniencia, se considera primero un ejemplo simple consistiendo de una
simple neurona para ilustrar este procedimiento. Para claridad de la explicacion, la

figura (2.21) representa la neurona en 2 partes separadas: una unidad de suma para
computar las funciones de red u, y un funcién de activacion no lineal z = f (u) [8].

Lo

; Q) e 4

d @M _________

Figura 2.21:Ejemplo del entrenamiento de un PMC por retro propagacion, caso de una neurona [8]

La salida de z es para ser comparada con un valor deseado del blanco d, y sus
diferencias, el error e=d —z, serd computado. Hay 2 entradas [x, x,] con pesos

correspondientes w, y w,. La entrada clasificada con una constante 1 representa el
término bias & mostrado en la figura (2.7). Aqui, el término bias es clasificado como
w, . La funcién de red es computada como:

2
u= ZWZ.xi =W, (2.30)
i=0

donde x, =1, W =[w, w, w,] es la matriz de pesos, y x=[1 x, x,]" es el vector de

entrada.

Dando un conjunto de muestras de entrenamiento {(x(k)d(k)il<k <K}, el
error de entrenamiento de retro propagacion empieza por alimentar todas las K entradas
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a través de la red PMC y computando la salida correspondiente {z(k);l <k<K } Aqui se

usa una adivinacion inicial para la matriz de pesos W. Entonces la suma del error
cuadratico sera computada como:

Y0 EONACEEDES 3 TOENIUM ) CED

El objetivo es ajustar la matriz de pesos W para minimizar el error E. Esto
permite optimizar el problema no lineal con minimos cuadrados. Hay varios algoritmos
de optimizacion no lineales disponibles para resolver este problema. Basicamente, estos
algoritmos adoptan una formulacion iterativa similar:

w(t+1)=w(t)+Aw(r) (2.32)

donde AW(t) es la correccién hecha a los pesos actuales (¢). Diferentes algoritmos
difieren en la forma de AW (t) .

Tabla 2.3: Algoritmo de Optimizacion No Lineal Iterativo para Resolver los pesos del PMC

Algoritmo A W(t) Comentario

g es conocida como el vector
gradiente. 1 es el tamafio del
Método del Gradiente =-ng (f): -ndE/dW paso o factor de aprendizaje.
Descendente angulado Esto es también conocido como
el aprendizaje de retro-
propagacion del error.

Esta seccion se enfoca en los pasos del método del gradiente descendente que es
también la base del algoritmo de aprendizaje de retro propagacion del error. La derivada
de la cantidad escalar £ con respecto a los pesos individuales puede ser computada como
sigue [8]:

ai — i a[e(k‘)]z = ZKlz[d(k)— z(k)] [— 82(]{)} parai=0,1,2 (2.33)

W, i ow, = ow,
donde
az(k) of (u) ou Y 2 ’
B AL X5 | = - 2.34
ow, Ou ow, rl )8Wi /_Z:(;fo/ S, (2.34)
De aqui,
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O 23 [a(k) - (k)] el k) (2.35)

ow, 3
Con 8(k)=[d(k)- z(k)]f"(u(k)), 1a ecuacion puede ser expresada como:

0E &
F 2;a(k)x,.(k) (2.36)

(k) es la sefial de error e(k)=d(k)—z(k) modulado por la derivada de la funcién de
activacion f'(u(k)) y de aqui representa la cantidad de correccién necesaria para ser
aplicada a los pesos w, para la entrada dada x, (k). EI cambio total Aw, es la suma de

cada contribucion sobre todas las K muestras de entrenamiento. Por eso, la formula de
actualizacion de pesos tiene la forma de:

K

w,(t+1)=w,()+ 17> 5(k)x, (k) (2.37)

k=1

Si una funcion de activacién sigmoidea es usada, entonces J(k) puede ser
computada como:

8(0)= 7 =[a(k)~ (k)] (6)-1 - (1] 2.38)

Note que la derivada f '(u) puede ser evaluada exactamente sin alguna
aproximacion. Cada vez que los pesos son actualizados es llamada una época. En este
ejemplo, las K muestras de entrenamiento son aplicadas para actualizar los pesos una
vez. Asi, se dice que la época es de tamano K. En la practica, el tamafio de la época
puede variar entre uno y el total del nimero de muestras.

2.7.3.2 La retro-propagacion del error en un perceptron multicapa

Hasta ahora, se ha discutido como ajustar los pesos (entrenamiento) de un PMC
con una sola capa de neuronas. Esta seccion discute como ejecutar el entrenamiento para
un PMC multicapa. Primero, se adoptan nuevas notaciones para distinguir neuronas en
diferentes capas. En la figura (2.22) la funcion de red y la salida correspondiente a la k-
ésima muestra de entrenamiento de la neurona j-ésima de la (L —1)-ésima son denotados

por uf"l(k) y Z]L._l(k), respectivamente. La capa de entrada es la capa cero. En
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particular, z? (k)=x i (k). La salida es alimentada en la neurona i-ésima de la capa L-

ésima via un peso sinptico denotado por w/ ; (t) o, por simplicidad, w’

. ;> desde que se

estd interesado con la formulacion de la actualizacion de pesos con una sola época de
entrenamiento [8].

) W)

mi

Figura 2.22:Notacion utilizada en un modelo de red neuronal PMC multicapa [8]

Para derivar la ecuacion de adaptacion de pesos, OF / ow! ; debe ser computada:

ou/ (k)

OE - OF i _ & L i L _L- _ & L(7). L1

ij ij ij m k=1

En la ecuacién (2.39), la salida zf._l (k) puede ser evaluada aplicando la k-ésima muestra
de entrenamiento x(k) al PMC con pesos determinados por wfj. Sin embargo, el

término del error delta &5 (k) no esta disponible actualmente y tiene que ser computado

18],

Se recalca que el error delta estaa definido como &/ (k)= dE/ou’" (k). La figura
(2.23) es ahora usada para ilustrar como computar iterativamente & (k) desde 5-" (k)

m

y los pesos de la (L +1)-ésima capa [8].
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Figura 2.23:1lustracion de como la retro propagacion del error es computada [8].

Notar que ZJL. (k) es alimentada en todas las M neuronas en la capa (L +1)-ésima.

De aqui:

1

(2.40)

La ecuacion (2.40) es la formula de la retro propagacion del error que computa el error
delta desde la capa de salida hacia la capa de entrada, en una manera de capa por capa.

2.7.3.3 Formulacion de la actualizacion de los pesos con un momentum y ruido

Dando el error delta, los pesos seran actualizados de acuerdo a una formulacion
modificada de la ecuacion (2.37) :

K

wh ()=t (047 Y 8E 00 (k) + ot () wh (e~ D]sel, () @41)

k=1

Del lado derecho de la ecuacion (2.41), el segundo término es el gradiente del error
cuadratico medio respecto a w ;- El tercer término es conocido como el término de

momentum. Este provee un mecanismo para ajustar adaptativamente el tamafio del paso.
Cuando el vector gradiente en épocas sucesivas apunta a la misma direccion, el tamafio
del paso se incrementara (ganando momentum). Cuando los vectores gradiente
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sucesivamente forman un patréon de busqueda en zigzag, la direccion del gradiente
efectiva serd regulada por este término de momentum para que éste ayude a minimizar el
error cuadratico medio [8].

Hay dos pardmetros que deben ser escogidos: el factor de aprendizaje, o el
tamafio del paso 7, y la constante del momentum g. Ambos pardmetros seran

escogidos en el intervalo de [0 1]. En la practica, n frecuentemente asume un valor
pequeio, p.e. 0 <7 <0.3,y u usualmente asume un valor largo p.e. 0.6 < 1z < 0.9 [8].

El ultimo término en la ecuacion (2.41) es un término pequefio de ruido aleatorio
que tendra un pequeio efecto cuando el segundo o tercer término tenga magnitudes
grandes. Cuando la busqueda alcanza un minimo local o una meseta, la magnitud del
vector gradiente correspondiente o el término momentum es apto para disminuir. En esta
situacion, el término del ruido puede ayudar para sacar al algoritmo de aprendizaje del
minimo local y continuar la biisqueda para la solucién 6ptima global [8].

2.8 Red Feedforward

Esta seccion presenta la arquitectura de la red multicapa feedforward que es la
mas usada con el algoritmo de retro propagacion.

El perceptron multicapa es un modelo de red en el cual las neuronas son
configuradas en capas, por lo cual las neuronas de una capa estan generalmente todas
conectadas con las neuronas de la siguiente capa. Como conexiones existen solamente
desde la capa de entrada en la direccidon de la capa de salida, estd es un red feedforward.

Capa de salida
Capa oculta

Capa de entrada

1o

Figura 2.24: Ejemplo de la Topologia de una Red Neuronal Feedforward

Las redes multicapa frecuentemente usan la funcion de transferencia sigmoidea.
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Las redes feedforward frecuentemente tienen una o mas capas ocultas de
neuronas sigmoideas seguidas por una capa de salida de neuronas lineales. Multiples
capas de neuronas con funciones de transferencia no lineales permiten a la red aprender
relaciones no lineales y lineales entre los vectores de entrada y salida. Las capas de
salida lineales permiten a la red producir valores fuera del rango -1 a +1.

De otra forma, si se quiere forzar las salidas de una red (tal como entre 0 y 1),
entonces la capa de salida debe usar una funcion de transferencia sigmoidea.

Esta red es habil para procesar patrones de entrada andlogos y aprender en modo
supervisado, empleando el algoritmo de retro propagacion, por lo cual ésta es también
referida frecuentemente como la red de retro propagacion. Las neuronas son expandidas
por un factor umbral y se emplea la funcidon sigmoidea como la funcion de activacion, ya
que el algoritmo de aprendizaje requiere la funcidon de activacion para ser constante y
diferenciable.

La capacidad de ejecucion de la red es fuertemente dependiente del nimero de
capas ocultas, ya que éstas son responsables para la capacidad de representacion de la
red. La siguiente figura muestra la capacidad de particion para diferentes nimeros de
capas.

Estructura | Problema de la XOR | Clases con regiones | Formas de Regiones | Regiones de
mezcladas mas Generales Decision
2 Capas Medio plano
limitado por un
O})\O hiperplano.

3 Capas Regiones cerradas
0 convexas.
4 Capas Complejidad

Y&

arbitraria limitada
por el numero de
neuronas.

Figura 2.25: Muestra la capacidad de particion de un PMC para diferentes numeros de capas [30]
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Como la figura (2.25) lo muestra, una red de 2 capas esta solamente habilitada
para efectuar separacion lineal del espacio de decision. Esto corresponde a una funcion
de separacion lineal. Las redes de 3 capas combinan los resultados de muchas redes de 2
capas y éstas tienen la habilidad para delimitar el espacio de un blanco con una linea
continua, el nimero de bordes el cual corresponde a el nimero de neuronas ocultas.
Esta region es convexa en la forma, sin embargo. Una expansion de la capa intermedia
habilita la separacion de limites para ser formadas mas finamente, pero la restriccion de
configuraciones convexas no puede ser superada. Finalmente, redes de 4-capas tiene la
habilidad de ejecutar cualquier tipo de ejecucion requerida de separacion, incluyendo
configuraciones no-convexas, regiones desconectadas e inclusiones.

Debido a esto, el algoritmo es facilmente comprensible, el perceptron multicapa
es desarrollado en muchos campos de aplicaciones practicas. Se sefala, sin embargo,
que el proceso de entrenamiento puede requerir niveles muy altos de la capacidad de la
computadora y podria entonces estar consumiendo mucho tiempo en una computadora
convencional. También, la convergencia del algoritmo no esta siempre garantizada.

2.9 Algoritmo General de la Red FeedForward

-Se especifica el nimero de las neuronas de entrada, las ocultas y las de salida
-Se especifica las funciones de transferencia entre capas
-Se preprocesa el conjunto de los datos de entrenamiento para normalizarlos

-Se entrena la red feedforward con el error de retro propagacion del PMC para encontrar
los pesos. El entrenamiento necesita las entradas y salidas.

-Se prueba la red, con los datos de entrenamiento y la salida conocida.

-Se prueba la red con datos nuevos para ver su funcionamiento
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CAPITULO 3
Desarrollo del Sistema

En el sistema de la figura (3.1) es donde se muestra el cumplimiento de los

objetivos planteados.

Corregir la distorsion producida por el lente gran angular

Mejorar el muestreo y la clasificacion de colores
Utilizar mas de un dispositivo de captura en el sistema de vision

/o

€ Calibracion del Sistema de Vision
~Disposiivo de Captura 1 —Disposiivo de Captura 2
<Minguno > <Ninguno >
Imagen Criginal 2 Preprocesamiento 2

Imagen Original 1

Preprocesamiento 1

Vista de Archivos 1

Vista de Archivos 2

Iniciar Sistema

I™ Dispositivo de Captura 2

I™ Guardar Dimensiones

Meuronas
Entrada Oaltal Oculta2 Salida Muesireo
 Calirar Distorsi e s e g
Calibrar Distorsian I§ g i E‘ ] & = E»u Hama o | Vector |
x ¥ rCuantificar Mugstras —————————————— ™ Acentar Nivel de Gri FET
I™ Cambiar Centro | %202 M gﬁi M Nimets 4 ~ it
— A—S—— 3
%0, |00 CodeVectores |5, vl Cuantiec | Tomar Mugstra |
-%01 M -%e01 M
a b E —Procesar Imagen
[~ Cambiar Distorsion |-0.07 b] U w Sin Gistorsion | Nivel Minimo de Gris IE % @ Distancia CV % B
0.08 =
0.0 = = ;
0.107 (v [oi257 Jlse] | | I Pintar Puntos CalorCV | CalorRM | Distanda RN w

Figura 3.1:

Sistema de Calibracion del Sistema de Vision

61



3.1 Reconocimiento de Patrones

Para mejorar la recoleccion de muestras, se plantearon los siguientes métodos:
Arbol cuaternario, Deteccion de Bordes, VCC y Autémata de interseccion de lineas. A
través de métodos se desea reconocer la informaciéon de un patron de rejilla.

Figura 3.2:Patron de rejilla

Por cada color a clasificar, se formard el patron de rejilla para tener muestras de
las diferentes partes del campo de juego, ya que en todo el campo de juego varia la
intensidad de la luz y por lo tanto de los colores.

3.1.1 Arbol Cuaternario

El arbol cuaternario se utiliza en un algoritmo de fusion y division. Esto consiste
en dividir inicialmente la imagen en un conjunto de regiones arbitrarias disjuntas para
después fusionar y/o dividir estas regiones de acuerdo a alguna condicién logica y a la
representacion final que se quiere obtener

Sea R la region correspondiente a la imagen completa y P un predicado 16gico.
Entonces se divide R de forma sucesiva en regiones cada vez mas pequenas de modo
que, para cualquier region R;, P(R;) sea verdadero y donde P(R;) sea falso se divide R; en
cuadrantes. Esta técnica de division se representa por medio de los arboles cuaternarios.
En la siguiente figura se muestra el arbol cuaternario de una imagen, la raiz del arbol es
la imagen completa.
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e e e e - -

Figura 3.3:Arbol cuaternario y la imagen correspondiente dividida

B, B

Si solo se usa la division, la particion final estara formada por regiones
adyacentes con propiedades idénticas. Si al dividir la imagen se tiene regiones
adyacentes, se usa la fusion de regiones adyacentes con propiedades idénticas, para ir
segmentando la imagen. Cuando ya no se pueda hacer mas divisiones ni fusiones, se
habra terminado el proceso.

3.1.2 Deteccion de Bordes

Los bordes caracterizan los limites de un objeto, por lo que los bordes presentan
una transicion de claro a oscuro o viceversa. Por lo tanto, se detectan calculando el
gradiente de la imagen en dos direcciones ortogonales. La siguiente figura muestra dos
operadores gradiente.

Sobel Roberts

-1 0 1
0 1

Horizontal -2 0 2
-10 1 -bo
-1 -2 -1 1 0

Vertical 0O 0 0
0 -1

Figura 3.4:Operadores gradiente para la deteccion de bordes
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Los operadores gradiente horizontales, detectan bordes horizontales, y los otros,
los verticales. Obteniendo asi dos imagenes de gradiente o, /o, Para determinar si un
pixel pertenece al contorno, se define un umbral, por lo cual la imagen de contornos
I(x,y) se forma a partir de:

1 si ‘ng (x,yj + ‘Igy (x,y] > umbral

I(x,y)=
(x y) 0 en otro caso

3.1.3 VCC (Vertex Chain Code)

El VCC es un codigo de cadena, el cual esta basado en el nimero de vértices que
estan en contacto en el contorno de la figura. Algunas de las caracteristicas del VCC es
que es invariante bajo traslacion y rotacion, opcionalmente puede ser invariante bajo un
punto de inicio y a la transformacion espejo. También usando el VCC es posible obtener
relaciones entre el limite del contorno y el interior de la figura. La siguiente figura
muestra un ejemplo del VCC.

(=)

L
[N}
[N}
[N}

(=)
[N}

(=)
—

[N}
(=)

inicio ——p 1 1 1
cadena = 121321213113321131311232

Figura 3.5:En el contorno de la figura esta escrita la cadena del VCC [9]

3.1.4 Automata de Interseccion de Lineas

Esta técnica se desarrolld con las cualidades de las técnica antes mencionadas. El
VCC da la coordenada inicial del borde de la figura y una cadena descriptiva de dicha
figura, ademds de poder conocer con esta cadena la exactitud del area de dicha figura. La
deteccion de bordes encuentra todos los contornos en la imagen. El arbol cuaternario da
la idea de la division y fusion para segmentar la imagen.

64



Para desarrollar el automata se inicia por detectar bordes a través de una “linea”,
al encontrar la linea se guarda la coordenada hasta que no encuentre un borde, al
terminar de revisar la imagen se tiene la imagen dividida por las coordenadas de
interseccion y se procede a unir los datos de estas divisiones por medio de un nivel
minimo de gris.

En la figura (3.6) se muestran los controles para utilizar el automata de
interseccion de lineas. El procedimiento es el siguiente, se usa “Tomar foto” que detiene
la toma del buffer del dispositivo de captura. Si la imagen o foto de este buffer tiene las
caracteristicas deseadas, entonces se guarda el buffer (“Vector”). El buffer esta en forma
de vector, por lo que al guardarlo se cambia a matriz donde cada coordenada contiene un
pixel en la forma BGR y HSI. Por lo tanto se guardan 2 archivos del buffer y en su
encabezado se tienen las dimensiones del buffer en forma de matriz que corresponden a
las dimensiones del dispositivo de captura.

Muestreo

Tomar foto | Vector |

[ Aceptar Mivel de Gris 110 =]

Tormar Muestra |

Figura 3.6:Controles para la toma de muestras

Para tomar los datos deseados de la imagen guardada, se usa “Tomar Muestra”
para abrir los archivos guardados y mostrar el contenido del archivo RGB en “Vista de
Archivo 1”7 o “Vista de Archivo 2”. La imagen mostrada en “Vista de Archivos” esta
binarizada con el operador umbral por medio de un nivel de gris. Si esta imagen es lo
que se quiere ver para tomar las muestras, entonces hay que “Aceptar Nivel de Gris”
para guardar las muestras con el formato del espacio de color HSI.

65



Vista de Archivos 1 Vista de Archivos 2

Figura 3.7: Ventanas para desplegar los archivos guardados

3.2 Calibracion del Sistema de Vision

El siguiente diagrama muestra la parte de los pasos fundamentales del
Procesamiento Digital de Iméagenes donde se realizaron las mejoras para el Sistema de
Vision.

Adquisicion de imagen
(Dispositivos de captura)

Procesamiento
(Eliminar Distorsion)

Segmentacion
(Clasificador de color)

Figura 3.8:Diagrama donde se muestran las mejoras
3.2.1 Utilizar mas de un dispositivo de captura (camaras)
El sistema de Calibracion del Sistema de Vision, basa la adquisicion de la
imagen (captura del buffer) en DirectShow [5], que es una arquitectura de Microsoft

para audio y video, proveyendo captura y reproduccion de alta calidad para flujos
multimedia.
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La siguiente grafica muestra los pasos utilizados para desplegar los datos que

provienen de los dispositivos de captura.

Crear el Manejador de la Grafica de Filtros

v

Crear una entrada en la ROT para la Grafica de Filtros

v

Crear el Sistema Enumerador de Dispositivos

Dispositivo de Captura 1

Dispositivo de Captura 2

v

Crear e Inicializar el filtro
para manejar los dispositivos

v

Anadir el Filtro a la Grafica

v

Soltar el Sistema Enumerador
de Dispositivos

v

Crear e Inicializar el Constructor
de la Grafica de Captura

v

Conectar pin de salida

v

Crear e Inicializar el filtro
para manejar los dispositivos

v

Afadir el Filtro a la Gréafica

v

Soltar el Sistema Enumerador
de Dispositivos

v

Crear e Inicializar el Constructor
de la Grafica de Captura

v

Conectar pin de salida

en el filtro fuente

.

en el filtro fuente

Buscar la interfaz para controlar el flujo de datos

v

Correr filtros

v

Soltar interfaces

v

Remover la entrada de la ROT

Figura 3.9:Diagrama para desplegar datos de los dispositivos de captura
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Utilizando este diagrama, se observan los datos del dispositivo de captura en
“Imagen Original 1” y/o “Imagen Original 2”. Para procesar el buffer (datos) del
dispositivo de captura se deben manejar eventos, ya que la aplicaciéon de DirectShow
necesita una manera para encontrar una salida cuando los eventos estdn esperando en la
cola. El Manejador de la Grafica de Filtros [Apéndice A] da acceso a la técnica de
Window notification [Apéndice A] para manejar los eventos. Los datos procesados son

desplegados en “Preprocesamiento 1” y/o “Preprocesamiento 2”

Disposiivo de Captura 1
<Ninguno >

Imagen Original 1 Preprocesamiento 1

Figura 3.10:Ventanas donde se despliegan las imagenes capturadas y las imdgenes procesadas.

3.2.2 Correccion de la distorsion producida por el lente gran angular

Disposiivo de Captura 2

<Minguno =

Imagen Original 2

Preprocesamiento 2

En este paso se calibra manualmente la distorsion del lente, se hace mediante un
patron que contenga lineas rectas para ir observando la correccion al cambiar las

variables (a, b, ¢, X, y).

Calibrar Distorsidn

Figura 3.11:Controles para eliminar la distorsion de la imagen.

La férmula que se utiliza para quitar la distorsion es la siguiente:

src

X ¥
[~ Cambiar Centro | 7002 Al |Be02 ~
%01 %01
%00 %00
R0l (M |01 M
a b c
| Cambiar Distorsion |-0.07 |a| [0.28 |a| |0.03 |a
-0.08 0.27 0,02
-0.09 0,26 0,01
£0.10 |v| |0.25 |¥| |0.00 v

3 2
r,. = (a*r dest +D* 1 et +C* 1y, +d)* ¥ st

(3.1)
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Las variables 7. y 745 describen el radio que tiene un rango de /0,1]. Una
imagen es representada en un espacio bidimensional y para localizar algun pixel (dato)
de la imagen se hace por medio de coordenadas cartesianas. Esto implica que para
poder eliminar la distorsion se debe de convertir las coordenadas cartesianas en
coordenadas polares.

Al convertir las coordenadas cartesianas en coordenadas polares, se utiliza la
funcion acos(’) para obtener el angulo de la coordenada polar de la siguiente manera:

0=a cos((x - centrox)/ radio(x, y)) 3.2)

Al usar la funcién acos( ), se hace con x-centrox, ya que x=r cos6. Esto hace que
@ vaya de [0,7], por lo que se tiene lo siguiente:

=8 =7 /2, s5ix<cenirox

£

0
acos(x—centrox)/ radio(x,)))=<F=x /2, si x =cenfrox

|7/ 2>8 =7, 5ix>cenirox

4.5

-1

Q =72 5

Figura 3.13:Funcion seno de [0, n], a partir del centrox

Por lo anterior, si uno quiere variar la posicion del centrox no hay ningun
problema, ya que los dngulos estan bien definidos. Pero al variar centroy existe la
dificultad de que € se tomo respecto a centrox, por lo que al evaluar y=r senf se tiene
que los valores de senf en el rango de [0, ] son todos positivos y con ello dos pixeles
ocuparan la misma “y”, por lo cual hay que tener una condicion cuando & estd en el
rango (m/2, w]. Ahora si movemos centroy del centro de la imagen, ademéas del problema
ya mencionado, se agrega el desplazamiento de este movimiento. A continuacion se

muestra un algoritmo para asignar correctamente la coordenada “y”, la sintaxis es
similar a la de C.
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1 difpmy=centroyimag-centroy; //diferencia para corregir el desplazamiento
2 //ciclos para corregir la distorsidén de la imagen

3 for(i=0; i<y; i++)

4 |

5 for (3=0; Jj<x; Jj++)

6 {

7 //Se toma el &ngulo para la coordenada polar, respecto a "“x”

8 e e

9 //se aplica la férmula de la distorsidn para encontrar la nueva
10 //distancia (nuevadist), que es el radio del pixel sin distorsién
11 e e

12 //se desnormaliza la distancia

13 e e

14 //centrox es la coordenada donde la imagen no esté& distorsionada
15 coordx=nuevadist*cos (angulox) +centrox;

16 //centroy es la coordenada donde la imagen no esté& distorsionada
17 if (i< centroy)//si la “y” estd en el rango (n/2, mu]

18 {

19 coordy=nuevadist*sin (angulox) +centroy;

20 coordy=y-coordy;

21 //correccidén del desplazamiento

22 1if(difpmy!=0) coordy = coordy - (difpmy*2);

23 }

24 else // si la “y” esta en el rango [0,1/2]

25 coordy=nuevadist*sin (angulox)+centroy-1;

26 }

27 '}

En la figura (3.11) el centro de la distorsion en el porcentaje (0,0), es el centro de la
imagen, por lo que si se quiere cambiar el centro de la distorsion, se tiene que:
si X se mueve en un porcentaje positivo, el centro se mueve hacia la derecha
si X se mueve en un porcentaje negativo, el centro se mueve hacia la izquierda
si Y se mueve en un porcentaje positivo, el centro se mueve hacia arriba
si Y se mueve en un porcentaje negativo, el centro se mueve hacia abajo.

La distorsion producida por los lentes gran angular del Laboratorio de Bio-
Robotica, presentan la distorsion de barril. Al estar calibrando el sistema solo fue

necesario eliminar la distorsion con el parametro “b”. Por lo que la ecuacion (3.1) queda
de la siguiente manera:

Voo =D aes +d *r,, (3.3)

Si la variable b es positiva, se corrige la distorsion de barril y si es negativa, se
corrige la distorsion de cojin.
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A continuacidn se muestra un ejemplo de como corrige la distorsion de barril con
el parametro b=0.1.

HFigure 1 e/ WFieure s Lo W =]
Fle £t vew Imerl ook Oeitep wrdw feb » [Pl Dl Vew owt Took et wWidow tep »[He (R wew Puet Dok Cwitee v B .

Deda k& aan® « 08 =0 DeE@s K &an® & 08B/ DO DEEé & Rams « 0B eO

50 W0 150 M0 /0 W0 /0 400 EET T =" =T 500 w0 s 0 B0 M0 380 a0

Figura 3.1 4.'l?jem}ylo de la correccion de barril con el parametro b=0.1

Para observar la correccion de la distorsion, se utiliza el boton “Sin Distorsion”
de la figura (3.1). Este proceso crea una matriz de coordenadas las cuales son las
coordenadas ya corregidas. Por ejemplo en la matriz, la coordenada (20,20) contiene la
coordenada corregida (23,20). De esta forma se reasignan todos los pixeles en una
matriz y después se transforma a vector, ya que la aplicacion despliega la imagen del
buffer en forma de vector.

La casilla “Pintar Puntos” de la figura (3.1), es util para ver qué tanto varia la
posicion de los puntos al corregir la distorsion. El proceso es que se dan 2 puntos y se
pintan en el buffer de azul, al usar el boton “Sin Distorsién” se pintan los puntos azules
y unos puntos rojos, los puntos rojos son los puntos corregidos (sin distorsion).

3.2.3 Reconocimiento de colores por el Cuantificador Vectorial o la Red Neuronal
feed forward.

El cuantificador vectorial es un buen descriptor de espacios n-dimensionales, de
hecho se puede usar como un compresor de informacion. La RNA tiene la cualidad de
poder encontrar posibles soluciones a problemas que, solucionados con modelos
matematicos tradicionales no tienen una solucion satisfactoria.

3.2.3.1 Cuantificador Vectorial

El tipo de cuantificador vectorial utilizado es el Método de Splitting [4], este
método garantiza que el nimero de codevectores de salida es par y que ninguna
particion a la cual representan los codevectores esté vacia. Al ejecutar el cuantificador,
cada que realiza la particion de los codevectores se les asigna vectores que estén mas
cerca del codevector y esto lo realiza a través de la distancia euclidiana. Para estabilizar
los codevectores se aplica el Algoritmo de Lloyd, en esta etapa es donde se tiene el
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cuidado de que ninguna particion representada por los codevectores esté vacia. Cuando
una o mas regiones estan vacias, después de varias iteraciones del Algoritmo de Lloyd y
la técnica de la division del codevector con mas vectores pertenecientes a su espacio, no
cambia la condicion de vacio en las regiones, entonces se procede a escoger
aleatoreamente codevectores y se les suma o se les resta aleatoreamente un factor de
ruido para que algun vector que esté en el limite de la region del codevector pase a una
region vacia. Este proceso se realiza hasta que todas las particiones no estén vacias.

Para utilizar el cuantificador vectorial, se deben cargar los archivos que contiene
el codebook de cada color. Para ello se marca el nimero de codevectores del codebook y
el color a utilizar.

Cuantificar Muestras

Mumero de

CodeVectores CuantVec

16
27

W

Figura 3.15:Controles para elegir el tamario y ejecutar el cuantificador vectorial

El numero de codevectores que mejor rendimiento tienen en cuanto a
clasificacion y velocidad de procesamiento son de tamafio 8 y de 16 codevectores por
cada color a clasificar.

Muestras Naranja :> Cuantificador Vectorial :> Codevectorss 2% MNaranja
Muestras Azul :> Cuantificador Vectorial :> Codevectores 2% A=ul
Muestras Amarillo ::> Cuantificador Vectorial :> Codevectores 2 Amarillo
Muestras Verde [ »| Cuantificador Vectorial | Cofevsstorss 2% Verde
IIuestras Fosa :> Cuantificador Vectorial :> Codevectores 2 Rosa
Muestras Cyan :> Cuantificador Vecterial :> Codevectorss 2% Cyan

Figura 3.16:Esquema de entrenamiento para el cuantificador vectorial

3.2.3.2 Red Neuronal feed forward

La red neuronal feed forward, se utiliza por su capacidad de procesar patrones de
entrada anéalogos y por aprender en modo supervisado, empleando el algoritmo de retro-
propagacion. Ademas de que las soluciones estan relacionadas con el nimero de capas
ocultas, ver figura (2.25), y por ello es mas facil de comprender qué disefio de red se
necesita para encontrar una solucion.

72



Para utilizar la red neuronal feed forward, se define el nimero de neuronas de la
capa de entrada, el nimero de neuronas da la capa oculta y el nimero de neuronas de la
capa de salida.

Meuronas
Entrada Ooulta 1 Ooulta 2 Salida
e i 6 -

Figura 3.17:Controles para definir las neuronas de las capas

Por ejemplo, si en el entrenamiento se definen 3 neuronas de entrada, 2 capas
ocultas de 6 neuronas cada una y 6 neuronas de salida se crea una red como la figura
(3.18). A continuacion se muestra las estructuras de la red que mas se usan para el
sistema de vision.

Azl
= Amerillo
v
g

Figura 3.18:Esquema de una RNA feed forward con 3 neuronas de entrada, 2 capas ocultas de 6
neuronas cada una y 6 neuronas de salida

Figura 3.19:Esquema de una RNA feed forward con 2 neuronas de entrada, 2 capas ocultas de 6
neuronas cada una y 6 neuronas de salida
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Figura 3.19:Esquema de una RNA feed forward con 1 neurona de entrada, 2 capas ocultas de 6 neuronas
cada una y 6 neuronas de salida

Al estar entrenando la red neuronal con diferentes parametros, como el numero
de neuronas de entrada, el nimero de neuronas en la capa oculta, el factor de
aprendizaje, el momentum, el nimero de épocas y las funciones de transferencia, se
observé que al entrenar la red con momentum desciende rapidamente el error cuadratico
medio. El nimero de épocas tiene una relacion fuerte con el nimero de neuronas de
entrada y con la cantidad de datos de entrenamiento para la red. El factor de aprendizaje
después de varios entrenamientos varia entre 0.15 y 0.17, valores mds pequefios
necesitan una mayor cantidad de épocas para minimizar el error y no por ello se llega a
un error minimo aceptable, con valores mas grandes se pueden necesitar menos €pocas
pero no se llegd a un error minimo aceptable. El nimero de neuronas de entrada, era en
un principio de tres neuronas (HSI), pero al observar la salida de la fase de pruebas de la
red después de haberla entrenado, se vio que la I tenia un 0 en su clasificacion, esto
indica que no ocupa la I para clasificar los colores. Por lo que el disefio estd entre 1 y 2
neuronas de entrada. El disefio de 2 neuronas de entrada necesita un trato especial ya que
a veces clasifica por la saturacion, por lo que se usa la red neuronal con 1 neurona de
entrada, esta puede ser solo H o HS siendo H parte alta del dato de entrada y S la parte
baja. La funcion de red que se usa para determinar como las entradas de la red
{y SIS j<N } son combinadas dentro de la neurona es la combinacion lineal de pesos:

N
u=y wy, +0 (3.4)

donde {w SIS <N } son los pesos sindpticos y € es el umbral (o bias). La funcion de

transferencia usada para las dos capas es la sigmoidea (logsig):

74



flu)=—— (3.5)

esta funcion toma los valores de entrada, los cuales pueden oscilar entre mas y menos
infinito, y restringe la salida a los valores entre [0,1], ademas de que la funcion
sigmoidea es diferenciable y esto es de gran utilidad para la retro-propagacion.

La red neuronal se entrend de la siguiente forma: Con todas las muestras tomadas
y con los codevectores del cuantificador vectorial.

Maranja
Al Entrenamiento
Amarillo Red Meuronal
Musstras ey >| Matriz de pesos
Verde Feed Forward
Foza
Covan

Figura 3.20:Esquema de entrenamiento de la RNA feed forward con todas las muestras

MNaratja
Azl Entrenamisnto
Amarille Fad Neuronal
CodeVector h »| Matriz depesos
28 Varde Faed Forward
Foza
Cxan

Figura 3.21:Esquema de entrenamiento de la RNA feed forward con los codevectores
3.2.3.3 Segmentacion de la imagen a través de la clasificacion del color

Para describir como el sistema hace su segmentacion a través de la clasificacion
de color se hard mencion de los controles de la figura (3.22).

Procesar Imagen

5in Distorsion Mivel Minimo de Gris 33 — Distanda CV }E

[ Pintar Puntos ColorCy | ColorRN | DistanciaRn |02

Figura 3.22:Controles del sistema de calibracion para observar la segmentacion de color
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Se utiliza el boton “ColorCV” el cual procesa el buffer de la ventana de
“Preprocesamiento”. El procesamiento se realiza revisando cada pixel de la imagen para
ver a qué color pertenece, esta pertenencia se obtiene a través de los codevectores del
cuantificador vectorial. Para saber si un pixel (vector de entrada x) pertenece a algin
color, se calcula con la distancia euclidiana del pixel a la suma de las distancias
euclidiana del codebook de cada color.

Codebook con Codevectorss ¥ Narame | D .., = E : l\ = ¥a ]J:
Codebook con Codevectores 2% Azul D = z 5 (.‘{: - Vo }:
Cadebak con Codevasios S Amarile | D, =3 3 (x, — v, f

tenga la distancia minima

>x pertensce al color que

Codebook con Codevecipres 2 Verds D,.. = Z 5 (x: =V )

Codebook con Codevectorss ¥Rosa | D i = E : ["‘ i~ Yoy }
r=l jml

Codebook con Codevectorss 2% Cyan D.,.

[]
Tl A a
]

Figura 3.23:Método de clasificacion a través del Cuantificador Vectorial

Como la distancia euclidiana entre el pixel y el codebook de cada color es la
medida que clasifica, para eliminar ruido en la clasificacion se tiene una lista de valores
de la distancia euclidiana minima, para abrir o cerrar el marco de pertenencia.

Para poder ver la clasificacion de la red neuronal, se utiliza el boton “ColorRN”.
El procesamiento es revisando cada pixel (neurona(s) de entrada de la red) de la imagen
para ver la pertenencia del color, Esta pertenencia es dada por la red neuronal, ya que al
clasificar la red neuronal regresa un vector que contiene un valor entre 0 y 1, el tamafio
del vector es del numero de colores a clasificar (neuronas de salida de la red). De los
valores regresados en el vector, se toma el valor mas grande y ese sera el color ganador.
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El valor de salida mds
grande de 1as neuronas,
ez el que clasifica al
pixel

Figura 3.24:Método de clasificacion a traves de la RNA feed forward

Para poder tener un marco de pertenencia, se tiene una lista de valores que van
entre 0 y 1, se escoge de la lista “DistanciaRN” la distancia minima de pertenencia.

Estos procedimientos al procesar el buffer, para clasificar los colores son pesados
para el procesador, ya que se revisa pixel por pixel y los clasificadores trabajan en el
espacio de color HSI, mientras que el buffer est4 en el espacio de color RGB. Por lo que
implica transformar cada pixel de RGB a HSI.

Al observar que el muestreo utiliza un nivel de gris para excluir los pixeles que
no tienen un color para clasificar, entonces no es necesario transformar toda la imagen
RGB a HS ya que si el pixel no cumple con un “Nivel Minimo de Gris” solo se abra
transformado de RGB a 1. Esto implica que s6lo se clasificaran los pixeles que cumplan
con el nivel de gris. Con esto se acelera bastante el procesamiento ya que el porcentaje
de pixeles a clasificar estd entre un 15% y 20%

3.3 Sistema de Vision y Procesamiento

Este sistema ha sido desarrollado en el laboratorio de Bio-Robodtica, de la
Facultad de Ingenieria para el equipo de robots de la categoria de futbol “small size”,
por lo que la descripcion del sistema esta en [1], algunas de las modificaciones hechas a
este sistema ya estan definidas en este capitulo, por lo que se detallaran los controles que
no se mencionaron en ninguna de las descripciones ya mencionadas.
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€2 Sistema de Vision y Procesamiento 1.2 (Cam2 720x480)
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Figura 3.25:Sistema de Vision y Procesamiento
En la etapa de segmentacion ahora se tienen 3 técnicas. La primer técnica es la

“Estadistica”, la segunda es la “Cuantificacion Vectorial” y la tercera es la “Red
Neuronal”.

Segmentar con

Figura 3.26:Control para elegir el tipo de clasificador

La técnica de la “Estadistica” es la primer técnica desarrollada para el Sistema de
Vision y utiliza las tres componentes HSI para el reconocimiento de color. La técnica de
la “Cuantificacion Vectorial” utiliza de dos componentes (HS) a una componente (H)
dependiendo de la efectividad al clasificar. La tercer técnica es la “Red Neuronal” la
cual también usa de dos componentes (HS) a una componente (H) de acuerdo a su
efectividad al clasificar.

En esta etapa es donde la velocidad de procesamiento mejora significativamente,

ya que en la técnica de la “Estadistica” se necesita transformar todos los pixeles de la
imagen de RGB a HSI para poder dar la clasificacion de cada pixel; esta transformacion
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es muy costosa para el procesador debido a que la H necesita de la raiz cuadrada, la
suma, la resta, la division, elevar al cuadrado y el coseno inverso. En las otras dos
técnicas de segmentacion la componente de la Intensidad es la primera en segmentar los
pixeles, dejando entre un 15% y 20% de pixeles para segmentar con cualquiera de las
dos técnicas, por lo que s6lo estos pixeles seran convertidos de RGB a HSI.

Al elegir la “Cuantificacion Vectorial” o la “Red Neuronal”, so6lo se abren
archivos que ya contienen los pardmetros para la segmentacion de cualquiera de estas
dos técnicas. Estos archivos fueron creados en el programa de Calibracion del Sistema
de Vision [Apéndice B].

La casilla de “Mapear”, figura (3.25), se utiliza para abrir un archivo que
contiene las coordenadas de cada pixel, estas coordenadas ya no tienen la distorsion.
Esto no tiene un costo en el procesamiento, ya que sélo se tiene que mapear una
coordenada por la posicion de la pelota, tres coordenadas para dar la posicion de cada
robot de nuestro equipo y una coordenada por cada robot del equipo contrario.

La razon de usar una matriz de coordenadas, es porque al corregir la distorsion,
se corrige la posicion de cada punto en la imagen, por lo que se guarda esta correccion
para no estar aplicando la formula de correccion a cada coordenada que se necesite
corregir cuando se esta realizando el procesamiento.
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CAPITULO 4
Pruebas y Resultados

En este capitulo se muestran las pruebas y resultados del Sistema de Vision y
Procesamiento, donde se observaran las mejoras realizadas a dicho sistema.

Para realizar las pruebas se mencionan a continuacion los tres tipos de objetos
que se tiene que clasificar en un juego de futbol: la pelota, los jugadores propios y los
jugadores contrarios.

Por lo anterior las pruebas realizadas al sistema se dividen en cuatro, ya que son
para el reconocimiento de los objetos en escena.

- Localizacion de la pelota

- Localizacion de los robots propios

- Localizacién de los robots contrarios
- Velocidad de procesamiento

4.1 Pruebas

Las siguientes pruebas tienen el objetivo de conocer el porcentaje de éxito y por
lo tanto de error que el sistema tiene al reconocer todos los objetos en la escena. Los
errores son influenciados por las caracteristicas de los dispositivos de captura, por las
lentes utilizadas para estos dispositivos, por los algoritmos utilizados en el
procesamiento de la imagen, asi como por eventos fuera de control como la iluminacién.

Las mejoras al sistema desarrollado, minimizan los errores antes mencionados
por medio de una mejor segmentacion con los diferentes clasificadores desarrollados,
por un mejor muestreo y por la correccion de la distorsion del lente.

Las pruebas se haran a través de dos camaras digitales, con las cuales se mostrara
el comportamiento del sistema. El modelo de las camaras es el siguiente:

1. Sony DCR-TRV380y
2. Sony DCR-HC46 E33

Para los resultados de las pruebas de la localizacion de los diversos objetos, se
utilizard la medida real del objeto sobre el campo de juego y la medida dada por el

Sistema de Vision y Procesamiento.

Estas pruebas son de suma importancia, ya que con una buena identificacion de
los objetos, una buena estimacion de las coordenadas de cada uno de los objetos y un
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procesamiento eficiente, se desarrollaran mejor las estrategias del sistema de Inteligencia
Artificial.

En las pruebas de localizacion, se tienen dos tipos de resultados: los estaticos y
los dindmicos. Los resultados estiticos servirdn para medir la precision de las
coordenadas. Los resultados dinamicos serviran para medir la cantidad de paquetes que
recibe el sistema de Inteligencia Artificial.

Los pasos que se realizaran para las pruebas estaticas son los siguientes:

1. El objeto se coloca en escena.

Se anota la posicion real del objeto en la escena. En el caso de los robots propios
también se anotara la orientacion el robot.

Se anota la informacion recibida por el Sistema de Inteligencia Artificial.

4. Se compararan los datos del paso 2 con los datos del paso 3.

(O8]

Los pasos que se realizardn para las pruebas dindmicas son los siguientes:

1. Se coloca el objeto en escena.

Los objetos se moveran en forma aleatoria dentro de la escena.

3. Se anota la informacion recibida por el Sistema de Inteligencia Artificial y se
cuentan los paquetes recibidos. Del total de estos paquetes se obtendra el numero
de veces que el Sistema de Vision y Procesamiento perdio al objeto para calcular
el porcentaje de pérdida de los diferentes objetos.

4.2 Localizacion de la pelota

La pelota es uno de los objetos en escena, y a partir del cual todo el juego se
desarrolla, por lo que es importante su correcta identificaciéon. Sin embargo presenta la
particularidad de ser el objeto mas dificil de encontrar debido a que es un objeto esférico
que refleja la luz en todas direcciones, a diferencia de los parches de identificacion de
los robots. Ademas su tamafio es menor al de dichos parches.

4.2.1 Prueba estdtica
A continuacidn se muestran los resultados del error entre la posicion exacta de la

pelota y la recibida por el sistema de Inteligencia Artificial. La posicion se da con las
coordenadas (x,y).
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Camara 1

Coordenadas reales | Coordenadas distorsionadas | % de error | Coordenadas sin distorsion | % de error
[cm] recibidas [cm] recibidas [cm]

(180,130) (181.02,127.08) 1.26 (179.43,129.42) 0.33
(180,50) (178.76,43.80) 2.58 (179,50.16) 0.41
(90,115) (82.59,113.63) 3.08 (88.14,115.30) 0.77
(50,100) (39.98,95.42) 4.5 (49.21,98.97) 0.53
(50,50) (43,42.5) 4.19 (49.4,48.3) 0.73
(92,70) (85.23,62.89) 4.01 (90.5,68.3) 0.92

Camara 2
Coordenadas reales | Coordenadas distorsionadas | % de error | Coordenadas sin distorsion | % de error
[cm] recibidas [cm] recibidas [cm]

(25,108) (18.6,108.3) 2.57 (22.3,109.6) 1.26
(50,60) (46.4,57.2) 1.83 (50.26,59.5) 0.23
(99,21) (97.7,18.25) 1.22 (99.8,20.9) 0.32
(110,70) (106.9,67.3) 1.65 (109.1,71.82) 0.81
(180,40) (177.9,35.3) 2.06 (178.1,39.4) 0.79
(160,107) (159.9,106.3) 0.28 (159.4,106.3) 0.36

4.2.2. Prueba dinamica

A continuaciéon se muestran los resultados del numero de paquetes enviados, de

paquetes recibidos y de paquetes perdidos.

La tabla siguiente muestra los resultados obtenidos.

Camara 1
Paquetes enviados Paquetes recibidos Paquetes perdidos % de error
3028 2969 59 1.94
2584 2535 49 1.89
2150 2106 44 2.04
7678 7616 62 0.80
Camara 2
Paquetes enviados Paquetes recibidos Paquetes perdidos % de error
2840 2840 0 0
4255 4255 0 0
3697 3697 0 0
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4.3 Localizacion de los robots propios

Para la localizacion de nuestros robots se deben obtener las coordenadas
cartesianas de su posicion, asi como la orientacion del robot, para lo cual se utilizan los
parches en forma de tridngulo [1]. La posicion se da de la siguiente forma (x,y,0).

4.3.1. Prueba estdtica

A continuaciéon se muestran los resultados del error entre la posicion exacta del
robot y la recibida por el sistema de Inteligencia Artificial.

Camara 1
Coordenadas reales | Coordenadas distorsionadas | % de error | Coordenadas sin distorsion | % de error
[cm] recibidas [cm] recibidas [cm]
(90,115, 3.1416) (84,113,3.1416) 2.58 (87.95,115, 3.1416) 0.83
(50,100, 3.1416) (42.6,93.6, 3.1416) 3.99 (47.3,100, 3.1416) 1.10
(50,50,3.839) (44.5,42.5,3.894) 3.79 (48.9,48.6,3.85) 0.73
(180,50,3.839) (178,41.6,3.99) 3.53 (177.1 49.2,3.81) 1.23
(180,130,3.75) (177.6,127.9,3.8) 1.31 (179.8,129.7,3.71) 0.15
(92,70,4.27) (87.4,64.2,4.44) 3.03 (92.3,69,4.18) 0.43
Camara 2
Coordenadas reales | Coordenadas distorsionadas | % de error | Coordenadas sin distorsion | % de error
[cm] recibidas [cm] recibidas [cm]
(50,50,1.57) (47.5,47.5,1.73) 1.42 (51.4,50.47,1.62) 0.59
(180,50,1.74) (177.9,45.8,1.57) 1.88 (178.5,49.25,1.81) 0.67
(100,70,4.53) (97.4,67.34,4.6) 1.49 (100.17,70.6,4.65) 0.25
(25,118,4.53) (18.6,119.3,4.76) 2.62 (23.4,119,4.44) 0.76
(109,21,3.1416) (107.2,16.6,3.19) 1.91 (110.2,20.9,3.194) 0.48
(160,117,3.927) (158.5,116.4,3.88) 0.65 (159.8,115.7,3.88) 0.53

4.3.2. Prueba dinamica

A continuacion se muestran los resultados donde se mide el nimero de veces que
el sistema de Inteligencia Artificial deja de detectar a los robots. Al no detectar un robot
con el Sistema de Vision y Procesamiento, entonces no se considera valido y por lo tanto
no es enviado a la Inteligencia Artificial.

La tabla siguiente muestra los resultados obtenidos.

Camara 1
Paquetes enviados Paquetes recibidos Paquetes perdidos % de error
7874 5970 1904 24.18
4047 3460 587 14.5
2073 1944 129 6.22
4886 4681 205 4.19
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Camara 2

Paquetes enviados Paquetes recibidos Paquetes perdidos % de error
2134 2133 1 0.04
3506 2825 681 19.42
3010 3005 5 0.16
3693 3620 73 1.97

Los resultados de las pruebas dinamicas para las dos camaras, donde el
porcentaje de error es mayor del 10%, es debido a que para reconocer a nuestros robots
se debe de reconocer un parche central que lo distingue del equipo contrario y los
parches que forman un triangulo, que son para dar la orientacién del robot y el nimero
del robot. A continuacion se muestra un robot el cual ha sido identificado por el sistema.
La linea que va del centro de la figura hacia la izquierda indica la orientacién del robot.

Figura 4.1: Robot detectado por el Sistema de Vision y Procesamiento

Para detectar los parches en el procesamiento, se utiliza la técnica de formacion
de blobs [1]. En la aplicacion de esta técnica, se observa que cuando el robot estd en
angulos como 45°, 135°, 225° 315°, se unen los dos parches de un solo color, por lo que
el robot no se detecta. A continuacion se muestra un ejemplo de formacion de blobs.

LT

Figura 4.2: Formacion de blobs, la imagen de la izquierda y la imagen de la derecha dan como resultado
la imagen central

4.4 Localizacion de los robots contrarios

En esta prueba so6lo se detecta la posicion de los robots contrarios, a través del
parche central, debido a que cada equipo utiliza formas diferentes para obtener la
orientacion e identificacion de sus robots. Por lo tanto la prueba solo consiste en obtener
la posicion (x,)) del robot en el campo en forma dindmica.
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4.4.1 Prueba dinamica

A continuacidn se muestran los resultados donde se mide el numero de veces que
el sistema de Inteligencia Artificial deja de detectar a los robots.

La tabla siguiente muestra los resultados obtenidos.

Camara |
Paquetes enviados Paquetes recibidos Paquetes perdidos % de error
5531 5531 0 0.0
Camara 2
Paquetes enviados Paquetes recibidos Paquetes perdidos % de error
1916 1916 0 0.0

Para las dos cdmaras se realizaron mas pruebas dinamicas de los robots
contrarios y el porcentaje de error es igual a los mostrados. Por eso sdlo se reporta un

resultado por camara.

4.5 Velocidad de procesamiento

La velocidad maxima de procesamiento que alcanza el sistema es de 30 cps
(cuadros por segundo) con una camara y con las dos camaras se reparten los 30cps. El
software tiene controles que permiten modificar esta velocidad hasta los 50 cps, el
rendimiento so6lo llega hasta lo mencionado. Y entre mas alta sea la resolucion de la
camara, mayor es el tiempo de procesamiento. Otros puntos influyentes en la velocidad
es el tipo de comunicacion entre la camara y la computadora, y la intensidad de la
iluminacién en el campo de juego.
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CAPITULO 5
Conclusiones

El modelo HSI tiene una gran ventaja sobre el modelo RGB. Esta es que para
definir un color en el modelo HSI, se puede hacer s6lo con la H, de igual manera que
para definir la intensidad, se hace solo con la I. Mientras que en el modelo RGB el usar
s6lo una componente no describe nada del color ni de su intensidad.

Para eliminar la distorsion producida por el lente gran angular, existe otro
método que es el Método de Tsai. Este método necesita las caracteristicas extrinsecas e
intrinsecas de la cdmara dando como resultado una mejor efectividad si es que las
caracteristicas antes mencionadas son exactas. La forma de quitar la distorsion con la
ecuacion 1.2 es mds sencilla en el aspecto de no necesitar caracteristicas de los
dispositivos de captura para eliminar la distorsion, s6lo se necesita tener un patron de
rejilla para ir observando el resultado de su aplicacion.

Al utilizar las técnicas de reconocimiento de patrones para tomar muestras, se
obtuvo la ventaja de poder tener muestras de diferentes partes del campo de juego, esto
es importante ya que en los equipos que trabajan con futbol small size reportan que el
cambio de intensidad en el campo de juego es un factor importante para tener un error
considerable en la deteccion de los colores.

Al utilizar dos dispositivos de captura en un solo sistema de vision no se afecto la
velocidad de procesamiento del sistema, ya que el procesamiento de las imagenes de
estos dispositivos son hechas por 2 instancias que tienen en comun la representacion y
deteccion de objetos, y solo varian en las caracteristicas de distorsion, clasificacion de
colores y unos parametros que se usan para escalar las posiciones dadas por el sistema
para convertirlas en coordenadas del mundo real.

En el sistema al cual se le incorporaron las modificaciones, mejord su
desempefio. Esto es debido a la utilizacion del nivel de intensidad, con el cual sélo se
transforma de RGB a I el 100% de la imagen y de RGB a HS se transforma
aproximadamente un 25% de la imagen, dando como resultado un incremento en la
velocidad de procesamiento. También debido a la mejora en el muestreo, se puede,
ahora utilizar diversos clasificadores. Al manejar dos dispositivos de captura en un
sistema, se mejora la sincronizacion en el envido de informacion a la Inteligencia
Artificial. Con la correccion de la distorsion se corrige un error en la estimacion de la
posicion, este error esta aproximadamente entre un 8% y 10%, ademas de permitir el uso
de las camaras con lente gran angular, estos lentes ayudan a utilizar menos dispositivos
de captura para cubrir el terreno de juego.
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La forma de clasificar mas util para el procesamiento que se necesita, es el
cuantificador vectorial, debido a que usa la distancia euclidiana para controlar su
clasificacion (resultados de salida), a esta distancia se le pude variar el rango de
pertenencia. La red neuronal sélo cuenta con su salida que va de /0.0, 1.0] y esta salida
se usa para controlar la clasificacion. Si el ambiente cambia demasiado la red neuronal
es la que mejor clasifica, pero para detectar los robots y la pelota, es necesario solo
clasificar los datos necesarios y no mas, la red neuronal es un buen clasificador cuando
se trata de clasificar todo el color que encuentre en una imagen. Ademas la velocidad al
procesar la imagen es mas rapida cuando se utiliza el cuantificador vectorial que la red
neuronal.

5.1 Trabajo Futuro

Debido a las mejoras antes mencionadas, el desempeio del sistema ha mejorado
considerablemente, dando como resultado el poder empezar a desarrollar algin
estimador para la posicion de objetos dentro del terreno de juego. Uno de las trayectorias
mas importantes a estimar es la de la pelota.

En este trabajo no se incluyeron mejoras en las etapas finales del procesamiento
de la imagen, que son: Reconocimiento de caracteristicas y reconocimiento de objetos,
por lo que habra que analizar si se puede hacer de un modo maés eficiente para acelerar la
velocidad de procesamiento y reconocer mejor los objetos para asi tener un mejor
estimador de posiciones.

También se considera importante investigar la forma de convertir la imagen de
RGB a HSI con alguna tarjeta externa (por hardware), ya que con la mejora obtenida en
este trabajo, es s0lo un respiro mientras no crezcan los elementos a identificar en el
terreno de juego, asi como el tamafo (resolucion) de la imagen.
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APENDICE A
Descripcion de DirectShow
A.1 DirectShow

DirectShow es una arquitectura de Microsoft para audio y video. Provee captura
y reproduccion de alta calidad para flujos multimedia. Es parte de DirectX9 y esta
integrado con sus tecnologias, ademas, detecta y utiliza aceleracion de video y audio por
hardware cuando se encuentra disponible. Esta basado en COM (Component Object
Model) que es un modelo de programacion orientado a objetos [5].

A.2 Filtros y Pines

DirectShow utiliza una arquitectura modular, donde cada etapa del
procesamiento es hecha en un objeto COM llamado filtro. Un filtro es un objeto que
realiza alguna operacion en el flujo multimedia como las siguientes:

e Jeer archivos,
e obtener video de un dispositivo de captura,
e decodificar video o pasar datos a la tarjeta grafica

Los filtros reciben una entrada y generan una salida.

En DirectShow una aplicacion realiza una tarea conectando los filtros en cadena,
de tal forma que la salida de un filtro sea la entrada de otro. Un conjunto de filtros
conectados de esta forma es llamado una gréfica.

Los puntos de conexidn entre los filtros son objetos COM y son llamados pines.
Los pines se utilizan para mover los datos de un filtro al siguiente.

Los filtros pueden ser divididos en las siguientes categorias [5]:

e Fuente. Un filtro fuente introduce datos en la grafica. Los datos
pueden venir de un archivo, una red, una camara, etc.

e Transformacion. Un filtro de transformacion toma un flujo de entrada,
procesa los datos y crea un flujo de salida. Codificadores y
decodificadores son ejemplos de este tipo de filtros.

e Despliegue. Un filtro de despliegue se encuentra al final de la cadena.
Reciben datos y se los presentan al usuario. Por ejemplo, un filtro de
despliegue dibuja los cuadros de video en la pantalla.
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e Divisor. Un filtro divisor separa el flujo de entrada en dos o mas
salidas.

e Multiplexor. Toma multiples entradas y las combina en una sola
salida..

Los filtros son controlados por un componente de alto nivel llamado Manejador
de la Grafica de Filtros.

A.2.1 El Manejador de la Gridfica de Filtros.

La aplicacion hace llamadas de alto nivel como “Corre” (para empezar a mover
los datos a través de la grafica) o “Detente” (para detener el flujo de datos). Si se
requiere mas control sobre las operaciones en el flujo, se puede acceder directamente a
los filtros utilizando interfaces COM. El Manejador de la Grafica Filtros manda
mensajes de eventos a la aplicacion y también proporciona métodos para construir la
grafica, conectando un filtro con otro.

Para escribir una aplicacion de DirectShow hay tres pasos que deben ser
realizados [5]:

1. La aplicacion debe instanciar un Manejador de la Gréfica.
La aplicacion utiliza el Manejador de la Grafica para construir una grafica. El
conjunto de filtros en la grafica depende de la aplicacion.

3. La aplicaciéon utiliza el Manejador de la Gréfica para controlar el flujo de
datos en los filtros. La aplicacion también debe responder a los eventos
enviados por el Manejador de la Grafica.

Cuando el procesamiento concluye, la aplicacién debe liberar los recursos del
Manejador de la Gréfica y de los demas filtros.

Como se menciond, DirectShow estd basado en COM. El Manejador de la
Grafica y los filtros son objetos COM. La siguiente seccion explica su funcionamiento.

A.3 Un objeto COM

Los objetos Component Object Model (COM) son basicamente cajas negras que
pueden ser usadas por las aplicaciones para ejecutar una o mas tareas. Ellas son mas
comunmente implementadas como wuna libreria dinadmica (DLL). Como una
convencional DLL, los objetos COM exponen métodos que la aplicacion puede llamar
para ejecutar cualquiera de las tareas soportadas. Las aplicaciones interactuan con los
objetos COM.
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Los métodos publicos de los objetos COM estdn agrupados en uno o mas
interfases. Para usar un método, se debe crear el objeto y obtener la interfase apropiada
desde el objeto. Una interfase contiene un conjunto relacionado de métodos que provee
acceso a un distintivo particular del objeto.

Se deben usar técnicas especificas del COM para controlar el tiempo de vida del
objeto.

Cada objeto COM tiene un unico identificador registrado que es usado para crear
el objeto. El COM automaticamente carga la DLL correcta.

A.3.1 GUIDs

Los identificadores Unicos globales (GUIDs) son una parte clave del modelo de
programacion del COM. Un GUID es una estructura de 128-bit. Sin embargo, los
GUIDs son creados de tal forma que garantizan que dos GUIDs no sean los mismos.
COM usa los GUIDs extensivamente para dos propdsitos primarios:

e Para identificar Ginicamente un objeto COM en particular. Un GUID que es
asignado a un objeto COM es llamado un identificador de clase (CLSID). Se usa
un CLSID cuando se quiere crear una instancia del objeto COM asociado.

e Para identificar Uinicamente una interfase COM en particular. El GUID que es
asociado con una interfase COM en particular es llamado un identificador de
interfase (IID). Se usa un IID cuando se requiere de una interfase en particular
desde un objeto. Un IID de interfase serd el mismo, sin importar cual objeto
expone la interfase.

A.3.2 Valores HRESULT

Todos los métodos COM regresan un entero de 32-bit llamado HRESULT. En la
mayoria de los métodos, el HRESULT es esencialmente una estructura que contiene 2
piezas primarias de informacion:

Ya sea que el método tenga éxito o falle.

Algunos métodos regresan valores HRESULT solamente desde el conjunto
estandar definido en Winerror.h. Sin embargo, los métodos son libres de regresar los

valores acostumbrados con mas informacion especializada.

Mientras los valores de HRESULT son frecuentemente usados para regresar
errores de informacion, no se debe de pensar en ellos como errores de codigo. El hecho
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de que el bit que indica éxito o falla es guardado separadamente desde los bits que
contienen la informacién detallada, permite a los valores de HRESULT tener cualquier
numero de éxito y fallas de cddigo. Por convencion, los cddigos de éxito tienen nombres
con un prefijo S_, y los cédigos de falla con una prefijo E .

Si se necesita informacion detallada acerca dela salida de la llamada al método,
se necesitara probar cada valor relevante d¢ HRESULT. Sin embargo, se podria estar
interesado solamente en si el método tuvo éxito o fall6. Una manera robusta de probar si
un valor de HRESULT indica éxito o falla es pasar el valor a una de las siguientes
macros, definidos en Winerror.h.

La macro SUCCEEDED regresa TRUE por un cédigo de éxito y FALSE por un
codigo de falla. La macro FAILED regresa TRUE por un codigo de falla y FALSE por
un codigo de éxito .

A.4 Objetos e Interfases

Es importante entender la distincion entre los objetos y las interfases. En un uso
casual, un objeto podria algunas veces ser referido por el nombre de su interfase
principal. Sin embargo, estrictamente hablando, los 2 términos no son intercambiables

e Un objeto podria exponer cualquier nimero de interfases. Por ejemplo, mientras
todos los objetos deben exponer la interfase IUnknown, ellos normalmente
exponen al menos una interfase adicional, y ellos podrian exponer muchas mas.
Para usar un método en particular, no se debe solamente crear el objeto, se debe
también obtener la interfase correcta.

e Mas de un objeto podria exponer la misma interfase. Una interfase es un grupo
de métodos que ejecutan un conjunto de operaciones especificas. La definicion
de interfase especifica solamente la sintaxis de los métodos y su funcionalidad
general. Cualquier objeto COM que necesita soportar un conjunto particular de
operaciones puede hacer eso exponiendo una interfase adecuada. Algunas
interfases son altamente especializadas y son expuestas solamente por un solo
objeto. Otras son muy usadas en una variedad de circunstancias y son expuestas
por muchos objetos. El caso extremo es la interfase I[Unknown, la cual debe ser
expuesta por todos los objetos COM.

No se puede anadir un nuevo método a una interfase existente. En lugar de esto se
debe crear una nueva instancia. Una practica comun es hacer generaciones de nuevas
interfases que incluyan todos los métodos de las interfases viejas, mas cualquier nuevo
método.
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A.5 Creando Objetos COM

Hay muchas maneras para crear objetos COM (Component Object Model). Las 2
mas comunes en la programacion de Microsoft® DirectX® son:

Directamente, pasando el identificador de clase del objeto (CLSID) a la funcion
CoCreatelnstance. La funcion creard una instancia del objeto, y ésta regresard un
puntero para la interfase que se especifico.

Indirectamente, llamando al método o funcién de DirectX que crea el objeto. El
método crea el objeto y regresa una interfase sobre el objeto. Cuando se crea un
objeto de esta manera, usualmente no se puede especificar a cual interfase debe
ser regresado.

Antes de crear cualquier objeto, el COM debe ser inicializado llamando la funcién
Colnitialize. Si se esta creando objetos indirectamente, el método para la creacion del
objeto manejara esta tarea. Si se necesita crear un objeto con CoCreatelnstance, se debe
llamar explicitamente a Colnitialize. Cuando se esta terminando, el COM debe ser
desinicializado llamando CoUninitialize. Por lo que si se hace una llamada a Colnitialize
debe ir acompafnada con una llamada a CoUninitialize.

Para crear una nueva instancia de un objeto COM con CoCreatelnstance, se debe
tener los CLSID de los objetos.

La funcién CoCreatelnstance tiene 5 parametros. Para los objetos COM que se usan
con DirectX, se pueden poner los pardmetros como sigue:

rclsid. Se coloca este parametro para el CLSID del objeto que se quiere crear.
pUnkQOuter. Se coloca este parametro en NULL. Este es usado solamente si se
estan agregando objetos.

dwClsContext. Se coloca este parametro para CLSCTX INPROC SERVER.
Este indica que el objeto es implementado como una libreria dindmica (DLL) y
correrd como parte del proceso de la aplicacion.

riid. Se coloca este parametro para el IID de la interfase que se quiera tener de
regreso. La funcién creara el objeto, y regresara el puntero de la interfase
requerida en el parametro ppv.

ppv. Se coloca este parametro para la direccion de un puntero que serd puesto
para la interfase especificada por riid cuando la funcion regrese. Esta variable
debera ser declarada como un puntero para la interfase requerida.
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A.5.1 Usando las interfaces COM

Cuando un objeto COM es creado, la creacion del método regresa un puntero de
interfase. Se puede entonces usar ese puntero para acceder cualquier interfase de los
métodos.

Colnitialize( NULL );

hr = CoCreatelnstance( CLSID DirectPlay8Peer, NULL,CLSCTX INPROC SERVER,
IID_IDirectPlay8Peer, (LPVOID*) &g pDP );
hr = g_pDP->Initialize( NULL, DirectPlayMessageHandler, 0 );

A.6 Cargando una Grdfica desde un proceso externo

GraphEdit puede cargar una grafica de filtros creada por un proceso externo. Con
este distintivo, se puede ver exactamente que grafica de filtros construye la aplicacion,
con s6lo una cantidad minima de cddigo en la aplicacion.

La aplicacion debe registrar la instancia de la grafica de filtros en la Running
Object Table (ROT). La ROT es una tabla global de busqueda accesible que sigue la
pista de los objetos que estan corriendo. Los objetos estan registrados en el ROT por el
moniker. Para conectarte a la grafica, GraphEdit busca la ROT por monikers los cuales
despliegan el nombre junto con un formato en particular:

IFilterGraph X pid Y

donde X es la direccion hexadecimal del Manejador de la Grafica de Filtros, y Y es el
identificador de proceso en hexadecimal.

Cuando la primer aplicacion crea la gréafica de filtro, llama la siguiente funcion:

HRESULT AddToRot(IUnknown *pUnkGraph, DWORD *pdwRegister)
{
IMoniker * pMoniker;
IRunningObjectTable *pROT;
if (FAILED(GetRunningObjectTable(0, &pROT))) { return E FAIL; }
WCHAR wsz[256];
wsprintfW(wsz, L"FilterGraph %08x pid %08x", (DWORD_PTR)pUnkGraph, GetCurrentProcessId());
HRESULT hr = CreateltemMoniker(L"!", wsz, &pMoniker);
if (SUCCEEDED(hr)) {
hr = pROT->Register(ROTFLAGS REGISTRATIONKEEPSALIVE, pUnkGraph,
pMoniker, pdwRegister);
pMoniker->Release();

pROT->Release();
return hr;
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Esta funcidn crea un moniker y una nueva entrada en la ROT para la grafica de
filtros. El primer pardmetro es un puntero a la grafica de filtros. El segundo pardmetro
recibe un valor que identifica la nueva entrada en la ROT. Antes de que la aplicacion
suelte la grafica de filtros, se llama a la siguiente funcidén para remover la entrada de la
ROT. El parametro pdwRegister es el identificador regresado por la funcion AddToRot.

void RemoveFromRot(DWORD pdwRegister)

{
IRunningObjectTable *pROT;

if (SUCCEEDED(GetRunningObjectTable(0, &pROT))) {
pROT->Revoke(pdwRegister);
pROT->Release();

}
}

A.7 Usando el Sistema Enumerador de Dispositivos

El sistema enumerador de dispositivos provee una manera uniforme de enumerar,
por categoria, los filtros registrados en el sistema del usuario. Ademas, éste diferencia
entre los dispositivos de hardware individuales, aun cuando el mismo filtro los soporte.
Este es particularmente muy usado para dispositivos que usan el Windows Driver Model
(WDM) y el filtro KSProxy. Por ejemplo, el usuario podria tener muchos dispositivos de
captura de video WDM, todos soportados por el mismo filtro. El Sistema enumerador de
dispositivos los trata como instancias de dispositivos separados.

El Sistema enumerador de dispositivos trabaja creando un enumerador para una
categoria especifica, tal como captura de audio o compresion de video. El enumerador
de categoria regresa un moniker Unico para cada dispositivo en la categoria. El
enumerador de categoria automaticamente incluye cualquier dispositivo relevante Plug
and Play en la categoria.

Para usar el Sistema enumerador de dispositivos, se hace lo siguiente:

1. Se crea el sistema enumerador de dispositivos llamando CoCreatelnstance. El
identificador de clase es CLSID SystemDeviceEnum.

2. Se obtiene un enumerador de categoria llamando
IcreateDevEnum::CreateClassEnumerator con el CLSID de la categoria deseada.
Este método regresa un puntero de interfase [EnumMoniker. Si la categoria esta
vacia (o no existe), el método regresa S FALSE asi como un codigo de error.
Por eso, explicitamente se prueba por S OK cuando se llama a
CreateClassEnumerator, en lugar de llamar a la macro SUCCEEDED.

3. Usa el método IEnumMoniker::Next para enumerar cada moniker. Este método
regresa un puntero de interfase IMoniker. Cuando el método Next alcanza el fin
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de la enumeracion, éste también regresa S FALSE, por lo que checa de nuevo
porun S OK.

4. Para recuperar el nombre amigable del dispositivo, llamar al método
IMoniker::BindToStorage.

5. Para crear e inicializar el filtro de DirectShow que maneja los dispositivos,
llamar IMoniker::BindToObject en el moniker. Llamar IFilterGraph::AddFilter
para afiadir el filtro a la gréfica.

El siguiente diagrama ilustra este proceso.

CoiCreate Instance

w

Syatem

ICreateDevEnum:: device

CreateClazsEnumerator | enumerator
Ld

Application

b
IEnumMeonikeri Ment N
4 Category
enumerator
IManiker: : Bind ToObjact b 4
or
IManiker::BindToStorage Meoniker

w

A.8 Seleccionando el Dispositivo de Captura

Para seleccionar un dispositivo de captura, se usa el Sistema Enumerador de
Dispositivos. Este objeto de ayuda regresa una coleccion de monikers de los
dispositivos, seleccionados por categoria de filtros. Un moniker es un objeto COM que
contiene informacion acerca de otro objeto, el cual habilita la aplicacién para conseguir
informacion acerca del objeto sin crear el objeto ¢l mismo. Después, la aplicacion puede
usar el moniker para crear el objeto.

Cuando se selecciona un dispositivo, se debe crear el filtro de captura para el
dispositivo llamando a IMoniker::BindToObject en el moniker. Entonces llama
AddFilter para anadir el filtro a la grafica de filtros:

A.9 El Método AddFilter

El método AddFilter afiade un filtro a la grafica. Su sintaxis es la siguiente:

HRESULT AddFilter( IBaseFilter *pFilter, LPCWSTR pName ) ;

donde
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pFilter es un puntero para la interfase IBaseFilter del filtro afiadido.
pName es un puntero para una cadena de caracteres que contiene un nombre para el
filtro.

A.10 Construyendo Grdficas con el Constructor de la Grdfica de Captura

A pesar de su nombre, el Constructor de la Grafica de Captura es muy usado para
construir muchos tipos de graficas de filtros comunes, no solamente graficas de captura.

El Constructor de la Grafica de Captura expone la interfase
ICaptureGraphBuilder2. Empieza llamando a CoCreatelnstance para crear el
Constructor de la Grafica de Captura y el Manejador de la Grafica de Filtros. Entonces
inicializa el  Constructor de la  Grafica de Captura Illamando a
ICaptureGraphBuilder2::SetFiltergraph con un puntero a el Manejador de la Grafica de
Filtros, como sigue:

IGraphBuilder *pGraph = NULL;
ICaptureGraphBuilder2 *pBuilder = NULL;
// Create the Filter Graph Manager.
HRESULT hr = CoCreatelnstance(CLSID_FilterGraph, NULL,
CLSCTX INPROC SERVER, IID IGraphBuilder, (void **)&pGraph);

if (SUCCEEDED(hr))

// Create the Capture Graph Builder.
hr = CoCreatelnstance(CLSID CaptureGraphBuilder2, NULL,
CLSCTX _INPROC_SERVER, IID _ICaptureGraphBuilder2, (void **)&pBuilder);
if (SUCCEEDED(hr)) pBuilder->SetFiltergraph(pGraph);
}3

A.10.1 Conectando Filtros

El método ICaptureGraphBuilder2::RenderStream conecta 2 o 3 filtros juntos en
una cadena. Generalmente, el método trabaja mejor cuando cada filtro no tiene mas que
un pin de entrada o de salida del mismo tipo. Esta explicaciéon inicia ignorando los
primeros 2 pardmetros de RenderStream y se enfoca en los ultimos 3 parametros. El
tercer pardmetros es un puntero [lUnknown, el cual puede especificar un filtro (como un
puntero interfase IBaseFilter) o un pin de salida (como un puntero interfase IPin). El
cuarto y quinto parametro especifican punteros IBaseFilter. El método RenderStream
conecta los tres filtros en una cadena. Por ejemplo, suponga que A, B y C son filtros y se
asume que cada filtro tiene exactamente un pin de entrada y un pin de salida. La
siguiente 1llamada conecta A a B, y entonces B a C:

RenderStream(NULL, NULL, A, B, C)
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Todas las conexiones son “inteligentes”, esto significa que los filtros adicionales
son afnadidos a la grafica como se necesite. Para conectar solo 2 filtros, se coloca en
medio el valor de NULL. Por ejemplo, esta llamada conecta A a C:

RenderStream(NULL, NULL, A, NULL, C)
Se pueden crear largas cadenas llamando al método 2 veces:

RenderStream(NULL, NULL, A, B, C)
RenderStream(NULL, NULL, C, D, E)

Si el ultimo parametro es NULL, el método automaticamente localiza a un
intérprete. Este usa el Video Renderer para video y el DirectSound Renderer para audio.
De este modo:

RenderStream(NULL, NULL, A, NULL, NULL) es equivalente a
RenderStream(NULL, NULL, A, NULL, R)

donde R es el apropiado intérprete.

Si se especifica un filtro en el tercer parametro, mas bien un pin, se puede
necesitar indicar cual pin de salida debe ser usado para la conexion. Este es el propdsito
de los 2 primeros parametros del método. El primer pardmetro aplica solamente para el
filtro de captura. Esto lo especifica una GUID que indica una categoria de pin. Dos de
estas categorias son validas para todos los filtros de captura:

PIN_ CATEGORY_CAPTURE
PIN_ CATEGORY_ PREVIEW

Para un archivo de captura, se conecta el pin de captura a un filtro multiplexor.
Para mantener el preview, conecta el pin preview a un interprete. Si se escogen las dos
categorias, la grafica podria tirar un nimero excesivo de frames durante la captura del
archivo; pero si la grafica esta conectada apropiadamente, ésta tira tantos frames del
preview como se necesiten para mantener continuidad en el flujo de captura.

El siguiente ejemplo muestra como conectar ambos flujos:

// Capture to file:

pBuilder->RenderStream(&PIN_ CATEGORY CAPTURE, NULL, pCapFilter, NULL, pMux);
// Preview:

pBuilder->RenderStream(&PIN_CATEGORY_ PREVIEW, NULL, pCapFilter, NULL, NULL);
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El segundo parametro para identificar a RenderFile el tipo de media, es uno de
los siguientes:

MEDIATYPE_Audio
MEDIATYPE_ Video
MEDIATYPE Interleaved (DV)

A.10.2 Encontrando Interfases en Filtros y Pines

Después de construir una grafica, se necesita localizar varias interfases expuestas
por los filtros y los pins en la grafica.

La manera mas simple para encontrar una interfase es usar el método
ICaptureGraphBuilder2::FindInterface. Este método pasea en la grafica (filtros y pines)
hasta localizar la interfase deseada. Se puede especificar el punto inicial para buscar, y
se puede limitar la bisqueda a los filtros con el flujo hacia arriba o el flujo hacia abajo
desde el punto inicial.

A.10.3 Encontrando Pines

Se puede necesitar localizar un pin individual en un filtro, aunque en la mayoria
de los casos los métodos RenderStream y FindInterface resolveran el problema. Si se
necesita encontrar un pin en particular en un filtro, el método de ayuda
ICaptureGraphBuilder2::FindPin es muy usado. Se especifica la categoria, el tipo de
media (video o audio), la direccidn, y si el pin debe estar desconectado.

A.11 Cuando un evento ocurre

Para procesar los eventos de DirectShow, una aplicacién necesita una manera para
encontrar una salida cuando los eventos estan esperando en la cola. El Manejador de la
Grafica de Filtros provee 2 maneras para hacer esto:

¢ Window notification: El Manejador de la Grafica de Filtros envia un mensaje a
un usuario definido de Windows para una aplicacion de ventana si hay un nuevo
evento.

e Event signaling: El Manejador de la Grafica de Filtros sefiala un evento de
Windows si hay eventos de DirectShow en la cola, y vuelve a iniciar los eventos
si la cola esta vacia.

Una aplicacidon puede usar cualquier técnica. La mas simple es usualmente Window
notification.

99



A.11.1 Window Notification

Para iniciar window notification, se llama al método
IMediaEventEx::SetNotifyWindow y se especifica una mensaje privado. Las
aplicaciones pueden usar mensajes numéricos en el rango de WM_APP a 0xBFFF como
mensajes privados. Siempre que el Manejador de la Grafica de Filtros pone una nueva
notificacion de evento en la cola, éste envia el mensaje a la ventana designada. La
aplicacion responde al mensaje desde adentro del ciclo de mensaje de la ventana.

El siguiente codigo de ejemplo muestra como colocar la notificacion de ventana.

#define WM_GRAPHNOTIFY WM_APP + 1 // Private message.
pEvent->SetNotifyWindow((OAHWND)g _hwnd, WM_GRAPHNOTIFY, 0);

El mensaje es un ordinario mensaje de Windows, y es enviado separadamente
desde la cola de notificacion de evento de DirectShow. La ventaja de esta aproximacion
es que la mayoria de las aplicaciones ya implementan un ciclo de mensajes. Por eso, se
puede incorporar el manejo de evento de DirectShow sin mucho trabajo adicional.

El siguiente codigo de ejemplo muestra un bosquejo de como responder a la
notificacion de mensaje.

LRESULT CALLBACK WindowProc( HWND hwnd, UINT msg, UINT wParam, LONG [Param)
switch (msg)

case WM_GRAPHNOTIFY:
HandleEvent(); // Application-defined function.
break;

// Handle other Windows messages here too.

}

return (DefWindowProc(hwnd, msg, wParam, 1IParam));

}

Como la notificacion del evento y el ciclo del mensaje son ambos asincronos, la
cola podria contener més de un evento en el tiempo en el que la aplicacion responde al
mensaje. También, los eventos pueden ser limpiados algunas veces de la cola si ellos
llegan a ser invalidos. Por tanto, en el codigo de manejo de evento, llama a GetEvent
hasta que éste regrese un cddigo de falla, indicando que la cola esta vacia.

Antes de liberar el puntero IMediaEventEx, se cancela la notificacion del evento
llamando a SetNotifyWindow con un puntero en NULL. En el codigo para procesar el
evento, checa si el puntero IMediaEventEx es valido antes de llamar a GetEvent. Estos
pasos previenen un posible error, en el cual la aplicacion recibe la notificacion del
evento después de que se ha soltado el puntero IMediaEventEx.
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A.12 Algoritmo para usar 1 o mas dispositivos de video en un sistema

El siguiente algoritmo es para desplegar ventanas que muestran los diferentes
dispositivos de captura de video.
-Se inicializa el COM con Colnitialize
-Se crea el Manejador de la Grafica de Filtros con CoCreatelnstance para tener el objeto
de grafica de filtros (CLSID FilterGraph) y la interfase constructora de graficas

(ITD_IGraphBuilder)

-Se crea un moniker y una nueva entrada en la ROT para la grafica de filtros. Esto se
realiza llamando a AddToRot.

-Se crea el Sistema Enumerador de Dispositivos
Para tomar la descripcion del dispositivo, el nombre amigable del dispositivo y el

nimero de dispositivos. Enumerando la categoria de dispositivos video con
CLSID_VideolnputDeviceCategory. Esto se realiza como lo muestra la figura.

Cn(Createlnctance

Sistema
Enumerador
p| de Dispositivos

:

p»{ Enumerador
de Categoria

Aplicacion

TCreateDNevEnuim: Create(ClaceFniimeratar

TFnimManiker--Next

IManiker*RindTaStarace L
> Moniker

-Se crea e inicializa el filtro de DirectShow que maneja los dispositivos. Esto se realiza
como lo muestra la figura.
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-Se afade el filtro a la grafica a través de AddFilter.

-Soltamos el Sistema Enumerador de Dispositivos

-Se crea el Constructor de la Grafica de Captura con CoCreatelnstance y se inicializa el
Constructor de la Grafica de Captura llamando a SetFiltergraph con un puntero a el

Manejador de la Gréfica de Filtros

-Se conecta un pin de salida en un filtro fuente, se indica la categoria del pin con la
GUID PIN_CATEGORY_PREVIEW y el método localiza a un interprete.

-Se busca la interfase que implementa el Manejador de la Grafica de Filtros para
controlar el flujo de datos. Se corren todos los filtros en la grafica de filtros.

-Se sueltan todas las interfases
-Se remueve la entrada de la ROT.
-Se suelta la grafica de filtros
-Se desinicializa el COM llamando a CoUninitialize

Para usar este algoritmo en aplicaciones de ventana, hay que agregar coédigo para
el manejo de despliegue de la imagen en una ventana, especificar bien el tipo de media
que se requiere, las conexiones y busquedas de los pines, y el manejo de eventos en
DirectShow.

El manejo de evento que se ocupa es Window Notification y lo que hace es que
recibe el mensaje (WM_CAPTURE BITMAP). Cuando esto ocurre la notificacion

recibe todos los eventos de este tipo que estan en la cola y la aplicacion responde al
mensaje desde adentro del ciclo de mensaje de la ventana.
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A.13 Interfaces soportadas por DisrectShow

A.13.1 La interfase IUnknown

Todos los objetos COM soportan una interfase llamada [Unknown. Esta interfase
provee control del tiempo de vida de los objetos y la habilidad para recuperar otras
interfases implementadas por el objeto. [lUnknown tiene 3 métodos.

AddRef Incrementa el contador de referencia a interfases en 1.

Determina si el objeto soporta una interfase COM en particular. Si lo hace, el sistema
QuerylInterface incrementa el contador de referencia a objetos, y la aplicacion puede usar esta interfase
inmediatamente.

Release Decrementa el contador de referencia de la interfase en 1.

Después de que el contador de referencia a objetos llega a 0, el objeto es
destruido, y todas las interfases a este objeto llegan a ser invalidas.

El método IUnknown::QueryInterface determina si un objeto soporta una
interfase especifica. Si un objeto soporta una interfase, IUnknown::Querylnterface
regresa un puntero a esa interfase. Entonces puedes usar los métodos de esa interfase
para comunicarse con el objeto. Si es exitoso IUnknown::Querylnterface éste llama
implicitamente a [Unknown::AddRef para incrementar el contador de referencia, por lo
que la aplicacion debe llamar a IUnknown::Release para decrementar el contador de
referencia antes de destruir el puntero a la interfase.

A.13.2 La interfase IGraphBuilder

Esta interfase provee métodos que habilitan a una aplicacion para construir una
grafica de filtro. El Manejador de la Grafica de Filtros (Filter Graph Manager)
implementa esta interfase.

IGraphBuilder hereda desde la interfase IFilterGraph. IFilterGraph provee
operaciones badsicas, tales como afiadir un filtro a la grafica o conector 2 pines.
IGraphBuilder afiade métodos adicionales que construyen graficas desde informacion
parcial. Por ejemplo, el método IGraphBuilder::RenderFile construye una gréafica para
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reproducir un archivo, dando el nombre del archivo. El método IGraphBuilder::Render
interpreta datos desde un pin de salida conectando nuevos filtros a el pin.

Usando estos métodos, una aplicacion no necesita especificar cada conexion de
filtro y de pin en la grafica. En lugar de ello, el Manejador de la Gréfica de Filtros
selecciona los filtros que estan registrados en el sistema del usuario, los afiade a la
grafica, y los conecta.

Esto son algunos métodos expuestos por la interfase IGraphBuilder.

Connect Conecta 2 pines. Si no estan conectados directamente, los conecta.

Render Afade una cadena de filtros a un pin de salida especifico para ejecutarlo.

RenderFile Construye una grafica de filtros que ejecuta el archivo especificado.

AddSourceFilter Anade un filtro fuente para la grafica de filtros para un archivo especifico.

Abort Pide que el constructor de la grafica regrese lo mas rapido posible de su tarea
actual.

A.13.3 La interfase IBaseFilter

La interfase IBaseFilter provee métodos para controlar un filtro. Todos los filtros
de DirectShow exponen esta interfase. El Manejador de la Grafica de Filtros usa esta
interfase para controlar los filtros. Las aplicaciones pueden usar esta interfase para
enumerar los pines y buscar por informacién del filtro, pero no se debe usar para
cambiar el estado de un filtro. En lugar de ello, hay que usar la interfase IMediaControl
en el Manejador de la Grafica de Filtros.

En adicion a los métodos heredados desde IMediaFilter, la interfase IBaseFilter
expone los siguientes métodos.

EnumPins Enumera los pines sobre este filtro.
FindPin Recupera el pin con el identificador especificado.
QueryFilterInfo Recupera informacion acerca del filtro.

ry
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A.13.4 La interfase IMediaControl

La interfase IMediaControl provee métodos para controlar el flujo de datos a
través de la grafica de filtros. Esto incluye métodos para correr, pausar, y parar la
grafica. El Manejador de la Gréfica de Filtros implementa esta interfase.

En adicién a los métodos heredados desde IDispatch, la interfase IMediaControl
expone los siguientes métodos.

Run Corre todos los filtros en la grafica de filtros.

Pause Pausa todos los filtros en la grafica de filtros.

Stop Detiene todos los filtros en la grafica de filtros.

StopWhenReady Pausa la grafica de filtros, permitiendo a los filtros encolar datos, y entonces

detiene la grafica de filtros.

GetState Recupera el estado de la grafica de filtros.

A.13.5 La interfase ICaptureGraphBuilder2

La interfase ICaptureGraphBuilder2 provee métodos para construir graficas de
captura. El objeto Capture Graph Builder implementa esta interfase.

La interfase ICaptureGraphBuilder2 expone los siguientes métodos.

AllocCapFile Preasigna un archivo de captura a un tamafio especificado.

ControlStream Coloca el tiempo inicial y final para uno o mas flujos de datos
capturados.

CopyCaptureFile Copia los datos de media validos desde un archivo de captura.

FindInterface Busca la grafica para una interfase especifica, empezando desde un filtro
especificado.

FindPin Recupera un pin particular en un filtro, o determina si un pin dado

pertenece al criterio especificado.

GetFiltergraph Recupera la grafica de filtros que el constructor esta usando.
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RenderStream Conecta un pin de salida en un filtro fuente a un filtro recuperado,
opcionalmente a través de un filtro de compresion.

SetFiltergraph Especifica una grafica de filtros para que la use el constructor de
graficas de captura.

SetOutputFileName Crea la seccion escrita del archivo de la grafica de filtros.

A.13.6 La Interfase ISampleGrabber
La interfase ISampleGrabber es expuesta por Sample Grabber Filter. Esta habilita
una aplicacion a recuperar unas muestras de media individuales a medida que se

mueven a través de la grafica de filtros.

La interfase ISampleGrabber expone los siguientes métodos.

SetOneShot Especifica si el filtro debe detener la grafica después de recibir una
muestra.

SetMediaType Especifica el tipo de media para la conexion en el pin de entrada
del Sample Grabber.

GetConnectedMediaType Recupera el tipo de media para la conexion en el pin de entrada del
Sample Grabber.

SetBufferSamples Especifica que para copiar la muestra de datos en un bufer a

medida que éste va a través del filtro.

GetCurrentBuffer Recupera una copia de la muestra que el filtro recibid mas
recientemente.

SetCallback Especifica un método para retirar para llamar unas muestras
entrantes.

A.13.7 La Interfase ICreateDevEnum

La interfase ICreateDevEnum crea un enumerador para dispositivos dentro de
una categoria en particular, tales como dispositivos de captura de video, dispositivos de
captura de audio, compresores de video, etc. El System Device Enumerator expone esta
interfase.

Las aplicaciones pueden usar esta interfase para enumerar dispositivos y crear

filtros en DirectShow que manejan cada dispositivo. El método CreateClassEnumerator
regresa un enumerador de objetos para una categoria especifica del dispositivo. El
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enumerador de objetos soporta la interfase IEnumMoniker y regresa una lista de
monikers, donde cada moniker representa un dispositivo diferente. En algunos casos, el
mismo filtro de DirectShow maneja un categoria entera de dispositivos.

La interfase ICreateDevEnum expone el siguiente método.

CreateClassEnumerator Crea un enumerador de clase para una categoria especifica del
dispositivo.

A.13.8 La Interfase 1VideoWindow

La interfase IVideoWindow coloca propiedades en la ventana de video. Las
aplicaciones pueden usar esto para colocar el origen de la ventana, la posicion y
dimensiones de la ventana, y otras propiedades.

Las aplicaciones deben usar la version del Manejador de la Grafica de Filtros de
esta interfase. El Manejador de la Grafica de Filtros envia a todos los métodos a llamar a
Video Renderer. También envia un cierto mensaje a la ventana, como
WM _DISPLAYCHANGE, que requiere al Video Renderer para actualizarse. Sin
embargo, si la grafica de filtros contiene mas de un Video Renderer, el Manejador de la
Grafica de Filtros solamente comunica con uno de ellos (seleccionado arbitrariamente).
Por eso, para trabajar con multiples ventanas de video, una aplicacion debe usar la
interfase IVideoWindow directamente en los filtros. En este caso, se debe estar seguro
de enviar un mensaje a la ventana para cada Video Renderer , usando el método
IVideoWindow::NotifyOwnerMessage.

Las propiedades puestas en un intérprete de video persisten entre sucesivas
conexiones y desconexiones.

En adicion a los métodos heredados desde IDispatch, la interfase [VideoWindow
expone los siguientes métodos.

GetMaxIdeallmageSize Recupera el tamafo maximo ideal para la imagen de video.
GetMinldeallmageSize Recupera el tamafio minimo ideal para la imagen de video.
GetRestorePosition Recupera la posicion restaurada de la ventana.
GetWindowPosition Recupera la posicion de la ventana de video.
NotifyOwnerMessage Envia un mensaje a la ventana de video.
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put_AutoShow Especifica si el intérprete de video automaticamente muestra la
ventana de video cuando recibe los datos de video.

put_FullScreenMode Habilita o deshabilita el modo full-screen.

put Height Coloca la altura de la ventana de video.

put Left Coloca la coordenada-x de la ventana de video.

put_MessageDrain Especifica una ventana para recibir mensajes del raton y el teclado

desde la ventana de video.

put_Owner Especifica una ventana origen para la ventana de video.

put Top Coloca la coordenada-y de la ventana de video.
put_Visible Muestra u oculta la ventana de video.

put_Width Coloca el ancho de la ventana de video.

put_WindowState Muestra, oculta, minimiza, o0 maximiza la ventana de video.
put_WindowStyle Coloca el estilo de ventana sobre la ventana de video.
SetWindowPosition Coloca la posicion de la ventana de video.

A.13.9 Preguntando por Interfases Adicionales

En muchos casos, el puntero de interfase que se recibe desde la creacion del
método podria ser lo Unico que se necesite. En realidad, esto es relativamente comun
para un objeto el exportar solamente una interfase mas que IUnknown. Sin embargo,
muchos objetos exportan multiples interfases, y se podrian necesitar punteros para varios
de ellos. Si se necesitan mas interfases que la tnica regresada por la creacion del
método, no hay necesidad para crear un nuevo objeto. Simplemente se pide otro puntero
de interfase usando el método IUnknown del objeto.

Si se crea el objeto con CoCreatelnstance, puede requerir un puntero de interfase
I[Unknown, y entonces llamar [Unknowm::QueryInterface para requerir cada interfase
que se necesite. Sin embargo, esta aproximacion es inconveniente si se necesita
solamente una sola interfase, y esta no trabaja del todo si se usa un método de creacion
de objeto que no permite que se especifique cual puntero de interfase debe de ser
regresado. En la practica, usualmente no se necesita obtener un puntero [Unknown
explicito porque todas las interfaces COM extienden de la interfase [Unknown.

Extender una interfase es similar a heredar desde una clase en C++. La interfase

hija expone todas las interfases de los métodos de los padres, méas una o mas de su
propiedad. Se necesita recordar que la herencia es interna a el objeto. La aplicacion no
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puede heredar desde o extender la interfase del objeto. Sin embargo, se puede usar la
interfase hija para llamar a cualquiera de los métodos de los hijos o de los padres.

Porque todas las interfases son hijas de IUnknown se puede usar cualquiera de
los punteros de interfase que ya se tiene para el objeto para llamar Querylnterface.
Cuando se hace eso, se debe proveer el identificador de interfase (IID) de la interfase
que se esta requiriendo y la direccioén del puntero que contendré el puntero de interfase
cuando el método regresa.

A.13.10 Categorias para los dispositivos de captura

Para los dispositivos de captura, las siguientes categorias son relevantes.

Categoria GUID Descripcion
CLSID_AudiolnputDeviceCategory Dispositivos de captura de Audio

CLSID VideolnputDeviceCategory Dispositivos de captura de Video

Un dispositivo puede aparecer en ambas categorias. El siguiente codigo crea un
enumerador para dispositivos de captura de video:

ICreateDevEnum *pDevEnum = NULL,;
IEnumMoniker *pEnum = NULL;

// Create the System Device Enumerator.

HRESULT hr = CoCreatelnstance(CLSID_SystemDeviceEnum, NULL,
CLSCTX INPROC SERVER, IID ICreateDevEnum,
reinterpret_cast<void**>(&pDevEnum));

if (SUCCEEDED(hr))

// Create an enumerator for the video capture category.
hr = pDevEnum->CreateClassEnumerator(
CLSID_VideolnputDeviceCategory,
&pEnum, 0);

La interfase IEnumMoniker regresa una lista de interfases IMoniker, cada una de
las cuales representa un moniker de dispositivo. Llama al método
IMoniker::BindToStorage, el cual regresa un puntero de interfase IPropertyBag, y
entonces llama a IPropertyBag::Read para leer las propiedades desde el moniker. Las
propiedades incluidas son las siguientes:
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Propiedad Descripcion

FriendlyName El nombre del dispositivo.
Description Una descripcion del dispositivo.
DevicePath Una cadena unica.

La propiedad del FriendlyName estd disponible para cada dispositivo. Este
contiene un nombre del dispositivo que sea entendible al humano.

La propiedad de la Description contiene una descripcion del dispositivo el cual es
mas especifico que la propiedad del nombre FriendlyName. Generalmente incluye el
nombre del vendedor.

La propiedad DevicePath no es una cadena legible para el humano, pero

garantiza ser Unica por dispositivo. Se puede usar esta propiedad para distinguir entre 2
0 mas instancias del mismo modelo del dispositivo.
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APENDICE B
Manejo y creacion de archivos para el Sistema de Vision.

El siguiente programa se usa para manejar las imagenes capturadas por el
Sistema de Calibracion. Este manejo de archivos es muy practico, ya que no es necesario
tener conectada la camara para poder usar la informacion recopilada para ésta y hacer
pruebas de procesamiento de la imagen.

] 3 Manejo y creacidn de archivos para el Sisitema de Vision E]@

Colar para trabajar Tamafio Yentana MHimero Codetectores Componentes

MHaranja ~ 1 ~ 2 ~ H ~

Azul = 2 o 4 o HS o

Verde fdl 3 1+ a 1+ HS5I 1+
‘ FiGE = 1E] |

Yentana_Training |

Yentana_Test |

Cuantificador_Wectonial |

5-005

Froceszar_‘Wector |

Estas imagenes se guardan en un formato de matriz, en el encabezado del
archivo se escriben las dimensiones (X,y) de la imagen y después los datos de cada pixel
en ¢l formato B,G,R.
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Control de Listas

Descripcion

Color para trabajar

Maranja s
Azul —
Yerde ]

La lista “Color para trabajar” se usa para escoger el archivo que
se va a abrir, se usan 6 tipos de archivos, uno por cada color, que son
Naranja, Azul, Verde, Amarillo, Rosa y Cyan.

T amafio Yentana

1 s
2 =
3 ]

La lista de “Tamafo Ventana” es para elegir como usar los
pixeles para entrenar la red neuronal. El tamafio de ventana de 1, es para
un sélo pixel; el tamafio de ventana de 2, es para 2*2=4 pixeles y asi para
cada elemento de la lista.

Mimero Codelectores

2 A
4 =
8 ]

La lista “Numero CodeVectores” es para escoger cudntos
codevectores tendra el codebook de cada color. El tamafio disponible de
codevectores esta en potencia de 2 ya que se usa el Método de Splitting
para la cuantificacion vectorial.

Componentes

H ~
HS —
Hsl il

La lista de “Componentes” es para elegir las componentes a usar
para entrenar y probar tanto la red neuronal como el cuantificador
vectorial.

Control de Botones

Descripcion

RGE aHSI

El boton “RGB a HSI” crea un archivo el cual guarda en un
formato de matriz, en el encabezado del archivo se escriben las
dimensiones (x,y) y después los datos de cada pixel en el formato H,S,I.

Yertana_Training

El boton de “Ventana Training” crea archivos para utilizar en el
entrenamiento de la red neuronal y el cuantificador vectorial, estos
archivos contienen los valores de los pixeles de acuerdo con lo elegido en
las listas anteriormente mencionadas.

Yentana_Test

El boton de “Ventana Test” crea archivos para probar la red
neuronal y el cuantificador vectorial, estos archivos contienen los valores
de los pixeles en el orden elegido de las listas antes mencionadas.

Cuantificador_Wectorial

El boton “Cuantificador Vectorial” abre los archivos creados
para el entrenamiento y realiza la cuantificacion vectorial. El resultado lo
guarda en un archivo. Se guarda un archivo por cada color y contiene el
nimero de codevectores indicados. Por lo que el archivo es el codebook
del color correspondiente.

Procesar_ector |

El boton “Procesar Vector” utiliza los archivos creados en el
entrenamiento del cuantificador vectorial y revisa a qué color pertenece el
archivo de prueba indicado.

MS5-D05

El boton “MS-DOS también puede mandar llamar lo que realiza
el “Cuantificador Vectorial” y el “Procesar_Vector”. La ventaja es que
va desplegando los procesos que realiza.
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