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Resumen

El estudio desarrollado en el reconocimiento de formas geométricas
propone dos algoritmos para calcular el area y el perimetro de una figura, que
pertenece a un cuerpo solido real, capturada por una imagen y programados en un
microcontrolador Atmega32. Para el calculo del perimetro utiliza el gradiente digital
de Laplace y para el area recurre a un valor de umbral éptimo para contabilizar el
namero de pixeles que ocupa la figura y esta informacion se utilizar4 para

identificar la pieza y obtener otra caracteristica de la misma si asi se desea.

El interés por estudiar estos algoritmos y el procesamiento de imagenes es
porque celdas de manufactura utilizan modernos sistemas de vision por
computadora para: dar un refinado acabado y/o detectar fallas en el producto,
incrementar la produccion y reducir el tiempo de fabricacion. Utilizando menos

recurso humano en el proceso.

Finalmente deseo que este pequefio trabajo sea una introduccion para
aquellas personas que incursionan en este campo de estudio: “Visién por
Computadora”. Y sean bienvenidas las sugerencias o criticas constructivas que

podran mejorarlo ain mas.
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[16]

INTRODUCCION

1.1 La percepcion visual

Un brazo robot en la industria se utiliza para ensamble de partes, moldeo de
plastico, soldadura de arco, entre otras funciones. De alguna forma los
movimientos que hace el brazo para ubicar algin objeto conocido han sido
preestablecidos porque se ha colocado en un lugar estratégico, en la orientacién
adecuada y la programacion se ha enfocado solamente para realizar los
movimientos espaciales necesarios y las tareas especificas. La situacion cambia,
cuando el brazo robot sabe que pieza es, pero no sabe en donde se encuentra o
esta fuera de posicion, entonces, se le agrega la percepcion sensorial visual para
ubicar el objeto en el area de trabajo, figura 1.1, mas las acciones a seguir para

manufacturarlo.

Los robots en la actualidad usan la percepcién visual para detectar
obstaculos en un ambiente controlado. De este modo, asociar una camara con un
sistema electronico y un brazo mecanico da cierta idea que el sistema se controla
por si mismo. La inteligencia viene dada a través de algoritmos y de sensores
electronicos que tiene el robot asociados al hardware y al software

respectivamente. Mientras que los sensores proporcionan informacién del
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ambiente que lo rodea, los algoritmos lo dotan de decisiones logicas estructuradas
por el programador [1]. Los sensores detectan temperatura, presion, humedad,
luz, velocidad, aceleracion, fuerza y par, la posicion de las extremidades o brazos,
otros diferentes son: tactiles, acusticos (micréfono), y de proximidad. El radar y el
GPS son también utilizados, mientras que el primero, a través de ondas
electromagnéticas mide distancias altitudes, direcciones y velocidades de objetos
estaticos o moviles, el segundo determina la posicion global de un objeto por
medio de satélites. En el caso de los algoritmos, estos son la comunicacion entre
el usuario y el robot, eficientes para la realizacion de las tareas y estan

programados en un leguaje de alto nivel como C, Java u otro.

Figura 1.1. Brazo robot y camara usados en una linea de ensamble.

Aungue los anteriores sensores juegan un rol importante en el trabajo
ejecutado por un robot, la vision es la mas versatil de las capacidades sensoriales
[1]. Mientras la planeacion de movimientos son programados para realizar una
tarea; el sentido visual, otorga al robot la facultad de decidir libremente,
condicionando todas las variables que halla en el ambiente, de esta manera, la
inteligencia esta proporcionada en él. El sentido visual se adiciona por medio de
una camara digital, este dispositivo electronico tiene un sensor de imagen que

esta construido de tecnologias distintas: CCD o CMOS.
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Sistemas de vision industrial modernos realizan medicion fisica: lineal, de
diametros de diferentes tamafios, de curvaturas, calculo de superficie, altura,
cuentan objetos y escalamiento. Se utilizan en inspeccién: presencia 0 ausencia
de etiquetas. Deteccion o presencia de defectos, de caracteres alfanumeéricos.
Identificacion de cédigos de barras. Presencia de impurezas en farmacos. En este
escenario, un sistema de vision se ha extendido, hasta usarlo en ambientes
microscopicos, inspeccion del fondo del mar, estudiar el espacio exterior y cada

vez surgen nuevas aplicaciones.
1.2 Vision por computadora

Consiste en reconocer y localizar objetos en el ambiente, mediante el
procesamiento de imagenes. Cuyo objetivo es extraer caracteristicas para su
descripcion e interpretacion. A esta etapa se le llama procesamiento que se le da
a una imagen para después, mas a detalle, aplicar algoritmos para el
reconocimiento de objetos. En la etapa de procesamiento también se aplican

algoritmos que mejoran la imagen para la siguiente fase.

La asociacion de la camara con la computadora-monitor es comun y se
menciona en la literatura como vision por computadora y es aplicada en celdas de
manufactura industrial y basicamente se componen de: una computadora, una
camara o CCD, un brazo robot y fuentes de luz, en la figura 1.2 se muestra una

celda con los elementos interconectados.
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Interfaz

camara
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| = |
CPU
Fuente Fuenite
de Iu= de Iu=

q Cinta transpoertadora O

Medicion posicion/velocidad
de la cinta.

Figura 1.2. Ejemplo de un prototipo con vision artificial para trabajo industrial.

1.3 Dispositivos electronicos de captura de imagenes

Son dos las tecnologias que se usan para la fabricaciébn de sensores de
imagenes: los CCD (Charge Coupled Device) y los CMOS (Complementary Metal
Oxide Semiconductor). Ambos se abordan y explican a detalle: como es su
arquitectura y funcionamiento. La arquitectura se refiere a la forma de como
transfiere la informacién (luz incidente) un sensor de imagen para su conversion

digital.

1.3.1 Los sensores CCD

El Dispositivo de Cargas Acopladas (CCD) fue inventado en 1969 por
Willard Boyle y George Smith en los Laboratorios Bell. En el transcurso de 43

afos, los CCDs se han usado en una amplia gama de productos.

Tipicamente, los pixeles estan acomodados en una sola linea (CCDs de
matriz lineal) o en una cuadricula de dos dimensiones (CCDs matriz de area

cuadrada). La aplicacion particular, dicta el tipo de CCD que se usa. Los
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escaneres de planos, por ejemplo, usan una matriz lineal y en este caso es
necesario mover progresivamente el CCD sobre el objeto que se va a examinar (o
viceversa). Las camaras digitales, por otro lado, usan normalmente un CCD de
matriz de area cuadrada, permitiendo asi la captura en una sola exposicion de una

imagen bidimensional completa.

El método mas simple para transferir la carga almacenada es el frame-
transfer (FT) CCD, figura 1.3, basicamente consiste en transferir toda la carga
eléctrica del area expuesta a la luz del CCD en un solo tiempo, esta consiste de
tres secciones: el area del registro A se usa para la conversion de fotones en
cargas eléctricas y almacenarlas durante el tiempo de exposicion. Esta forma de
distribucion en 2 dimensiones es subsecuentemente transferida hacia abajo, al
registro B, a otra area del CCD que esta cubierta con un metal opaco. Desde el
registro B una hilera a la vez es transferida hacia abajo a una linea del CCD
(registro C), a partir de aqui las cargas eléctricas son transportadas lateralmente al
amplificador de salida. De este modo, se extrae el contenido de este renglon
imagen secuencialmente y se capturan multiples imagenes de una dimensién, con
el fin de construir la imagen bidimensional. La desventaja de este método es la
sobreexposicion de brillo (saturacion) en las areas donde ocurre la transferencia
del registro A al B. Esto ocurre porque el registro A permanece sensible a la luz
en el transporte vertical. Por esta razén, usan un dispositivo mecanico (shutter)
que cubre el registro A, en la transferencia de la carga, al registro B. Otros dos
métodos mejorados a partir de este, son: Interline-transfer (IT) CCD vy el
combinado FT-CCD Yy IT-CCD, figuras 1.3(b) y (c) [2].
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Figura 1.3. Las cuatro arquitecturas mas importantes de los sensores de imagen
de estado solido: a) Frame-transfer (FT) CCD con sus tres registros; b) Interline-
transfer (IT) CCD con columna de luz iluminada y cubiertos para transferencia de
carga vertical; ¢) combinado FT-CCD y IT-CCD; d) arreglo y selecciéon de un
fotodiodo y un transistor por pixel.

Un parametro fundamental de un CCD, es el niumero total de pixeles que
conforma el area sensible a la luz del dispositivo. Uno de los primeros CCDs
de matriz de area cuadrada, fabricados por Fairchild en 1974, tenia una resolucion
de 100 x 100. Hoy, el dispositivo mas grande disponible comercialmente es de
9216 x 9216 o aproximadamente 85 millones de pixeles [30].

La tabla 1.1 muestra dos diferentes dispositivos para una comparacion.
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CCD Caracteristicas

Fabricante: Kodak, CCD 485

Tipo: matriz

Pixel: 15-um x 15 um

Area de imagen: 61.2 x 61.2 mm

Cantidad de pixeles: 4096 x 4097

Método de transferencia: Full frame
Aplicaciones: industrial, medica y cientifica [14].

Fabricante: Kodak, CCD KLI-2113

Tipo: arreglo lineal, Trilineal RGB

Pixel: 14-um x 14 pum

Area de imagen: 29.37 x 0.24 mm

Cantidad de pixeles: 2098 x 3

, Método de transferencia: Full frame

b) Lineal Aplicaciones: idealmente para escaneo a color [15].

Tabla 1.1 CCDs a) Matricial. b) Lineal.

1.3.2 Los sensores CMOS

Los sensores de imagen CMOSs también los encontramos lineales o en
dos dimensiones; en el arreglo de los fotodiodos cada uno tiene su propio
transistor, como se ilustra en la figura 3.1(d). La forma de operar es asi: se asume
que los fotodiodos del sensor de imagenes estdn precargados a un nivel de
voltaje, tipicamente 5V. Bajo la luz incidente cada uno de los pixeles es
descargado y leido por el direccionamiento de la columna y renglén
correspondiente a cada transistor. Proporcionando una linea de salida del pixel al
amplificador de salida. El amplificador mide cuanta carga es necesaria para ello, y
esta carga es idéntica a la fotocarga acumulada en el sitio del pixel (més la carga
de corriente oscura). De esta forma, cada pixel es leido individualmente,
aleatoriamente, y el tiempo de exposicién estd completamente bajo el control de

direccionamiento electronico externo [3].
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1.4 Objetivos

Realizar dos algoritmos para calcular el area y perimetro de una figura
geométrica definida en una imagen digital, figura 1.4, y programarlos en un

microcontrolador atmega32 y demostrar el resultado.

- PERIMETRO

. AREA

- CENTROIDE

Figura 1.4. Tres caracteristicas que se extraen de una figura geomeétrica conocida:
el perimetro, el area y el centroide de la pieza.

Para ello, el microcontrolador examina una matriz de datos (imagen) en
escala de grises o binaria. Informacion que incluye dos cosas: su cromatismo y
ubicacion de cada pixel. Por cromatismo debera entenderse el color que posee el
pixel (monocromatico, escala de grises 0 RGB). Una imagen a color contiene el
triple de informacién que una en escala de grises y naturalmente una imagen
monocromatica es mas facil de procesar por tener la menor cantidad de
informacion que las anteriores. Los algoritmos descriptores se realizan en leguaje
C. Las figuras propuestas para aplicar los algoritmos son: un tridngulo, un circulo,
un rectangulo y una copa o alguna otra. La figura 1.5 muestra un diagrama de flujo
del trabajo de tesis.
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INICIO

}

La Camara digital toma una
imagen en formato JPG.

v

La CPU lee la imagen

!

Se convierte a escala de grises.

v

Se obtiene el histograma.

g

Se escoge un umbral especifico.

!

Se binariza la imagen f(x,y)

v

Al MCU se le proporciona la imagen binaria f(x,y)

l

|

Algoritmo para calcular el
perimetro (método del
Gradiente de Laplace

LIf (x, )1

l

Algoritmo para calcular
el area.

FIN

Figura 1.5. Diagrama de flujo que explica el procedimiento que utilizara el
microcontrolador para calcular el perimetro y el area de una figura.
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1.5 Planteamiento del problema

Cuantiosos programas computacionales dedicados al campo de la vision
por computadora, evalGan imagenes para extraer informacion de un ambiente
tridimensional. Los resultados muestran el reconocimiento, con un alto grado de
precision, de piezas de ensamble en una celda de manufactura. Las letras y los
colores son también diferenciados, detectados y comparados.

El problema consiste en comprender la estructura de una imagen JPG, la
informacion que contiene y la forma de manipularla para realizar algoritmos
descriptores del perimetro y del area para evaluar figuras definidas en una
imagen. La camara utilizada tiene una constitucion muy basica: comunicacion
USART con un nivel TTL 6 5 volts que se adapta a una computadora con un
max232 y el software correspondiente o a un microcontrolador Atmega32. Las
imagenes capturadas son a color con una extension de archivo JPG y seran de

160 x 120 pixeles o de menor tamafio.

Al final de la investigacion se escriben las conclusiones de la eficiencia de

los descriptores para calcular el area y el perimetro de las figuras planteadas.
1.6 Justificacion

Para comprender la estructura y funcionamiento de un sensor de imagen y
como se utilizan para el reconocimiento de cuerpos solidos con caracteristicas
intrinsecas definidas en su forma, contorno, tamafio y color, ademas de su
orientacién y posicibn en un ambiente real, que permita proponer nuevos

proyectos en este campo de visién por computadora, académicos y/o personales.
1.7 Integracion del sistema para la solucion

Basicamente comprende un microcontrolador y la camara como

componentes principales mas los algoritmos descriptores, a continuacion se citan:

1. MCU Atmega32 (plataforma STK16)
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Chip MAX232

EEPROM AT24C512
Cémara a color LINKSPRITE
Programador AVRISP

o bk~ w0 N

La camara digital, con interfaz serial UART, esta transfiriendo la imagen a la
computadora, que la transforma a escala de grises y posteriormente se obtiene el
histograma para escoger un valor de umbral adecuado y se utiliza para binarizar la

imagen, ver figura 1.6.

IMAGEN
120 X 120 1A 2345 AFE3E53A 47
VIA RS232 58 23 45 P

2F 67 45 E53A 42
:> 67 P
2F EE £

L PLATAFORMA
STK16 ATMEL

ALGORITMOS
DEL AREA Y
PERIMETRO

MCU: ATMEGA32 _ &=

Figura 1.6. Esquematico del Sistema Digital Electronico.

Después, los valores de intensidad o binarios de toda la matriz se
introducen en la EEPROM del MCU, por medio de un arreglo, y este ejecutara los
algoritmos descriptores del area y del perimetro de la figura propuesta. Una breve
descripcion del hardware implementado para los algoritmos y el control de la

camara se mencionan a continuacion:

MCU Atmega32: Constituye la unidad central de procesamiento de la
imagen y es el encargado de ejecutar el programa realizado en leguaje C,
realizando operaciones logicas y aritméticas. Sera suficiente programar los

algoritmos en este microcontrolador de la marca ATMEL de 40 pines. El reloj de
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operacion es de 16Mhz 6 16MIPS, cuenta con cuatro puertos de entrada-salida: A,
B, C y D, tres Timers: 0,1 y 2; convertidor analogo-digital y PWM; comunicacion
SPI, 12C y USART, comparador y memoria EEPROM de 1kbyte.

MAX232: este componente electronico se encarga de la transmision y

recepcion asincrona universal (UART) serie entre la camara y la computadora.

EEPROM: almacena permanentemente imagenes, sonidos o texto y la
retiene aun sin una fuente de alimentacion. Hay memorias externas que se podran
utilizar, como la EEPROM AT24C512, que proporciona 65,536 bytes de memoria
con un protocolo de comunicacion de datos serial I12C bidireccional, interfaz que
sirve para poder comunicarse con un MCU. Permite la escritura por paginas de
128 bytes cada una (512 péaginas en 2.56 segundos) y brinda una proteccion
contra descargas electrostaticas (ESD). Cuenta ademas con un pin de proteccion
contra escritura por hardware y proteccion de datos por software. Su ciclo de

escritura tipico es de 5 ms.

AVRISP: Programador de microcontroladores ATMEL, funciona a traves del
puerto USB. Se utiliza el software AVR Studio que es un Ambiente de Desarrollo
Integrado (IDE) para programar y depurar codigo en lenguaje ensamblador 6 C y
genera los archivos con extensidon HEX que se cargaran a través del AVRISP al

microcontrolador o MCU.

La camara a color LINKSPRITE, ver figura 1.7, adquiere imagenes con el

método de comprensiéon JPEG y su comunicacion es serial a nivel TTL.
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Figura 1.7. (a) Camara LS-Y201 LINKSPRITE. (b) Distribucion de los pines,
dimensiones: 32 X 32 mm.

1.7.1 Proceso de captura de la imagen

El diagrama de flujo, figura 1.8, es la “inicializacion” y respuesta que envia
la cAmara al encenderse, indicando que esta lista. El de la figura 1.9, muestra el

proceso para capturar una imagen.

Encendido de la
camara

A J

Verificar que se haya recibido el
éInitend (36 32 35 0D 0A 49 6E
69 74 20 65 6E 64 0D 0A)?

Fy

h J

( Retardo de 2 a 3 segundos y enviar Tiempo de

el comando “take picture” espera

Figura 1.8. Inicializacién de la camara.
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Tomar foto
{Take picture)

Tomar foto

Envio: 56 00 36 01 00
Retorna: 76 00 36 00 00

+ LeertamafodelJPEG

Envio: 56 00 32 0C 00 DA 0D
00 MH MLOD 00 KH KL XX XX

iRecibe
FF D9?

Leer proxima
matriz de datos

Dejar de tomar fotos (Stop)

Enwviar: 26 00 36 01 03
Retorna:76 00 36 00 00

Figura 1.9. Diagrama de flujo para tomar la imagen.
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Capitulo 2. FUNDAMENTOS BASICOS

2.1 Representacion digital de imagenes

Una imagen es definida como una funcion de dos dimensiones, f(x,y),
donde x y y son coordenadas espaciales respecto al plano. El valor o amplitud
qgue hay en un par coordenado (x,y) es la intensidad de un pixel en ese puntoy es
una cantidad discreta. A los valores de las amplitudes digitalizadas se le llama
cuantizacién [4,5]. Como la luz es una forma de energia y la amplitud de f(x,y) es

diferente de cero y finita, entonces:
0< f(x,y) <o (2.1)

Las imagenes que percibimos de forma visual, provienen de la luz que
reflejan los objetos, de tal forma que la amplitud de f(x,y) tiene dos componentes,
una componente es la cantidad de luz que incide sobre la escena vista, mientras
gue la otra, es la cantidad de luz reflejada por los objetos. Propiamente se llaman
componentes de iluminacion y reflectancia, expresadas por i(x,y) y r(x,y)

respectivamente. Combinadas como un producto forman f(x,y):

fley) = i(x,y)r(x,y) (2.2)

Péagina | 22



donde

0<i(x,y) <oo (2.3)

0<r(xy <1 (2.4)

Para el caso de la reflectancia, la ecuacion (2.4), indica total absorcion en

cero Yy total reflectancia en uno.

El resultado del muestreo y la cuantizacion, es una matriz de nameros
reales, y propiamente se llama imagen digital f(x,y) que tiene M renglones y N
columnas de un tamafio de M x N. La figura 2.1 ilustra la convencion de

coordenadas, elrangode xesde0aM —1yeldeydeOaN —1 [4].

01 2 38 .. .. N-1
0 >V
1
2
M_1 . . . - - . .
‘; Un pixel 7

Figura 2.1. Convencion de coordenadas [1].

Con el arreglo del sistema de coordenadas anterior, se representa una

funcion de imagen digitalizada asi:

£(0,0)  £(0,1) . fON-1) ]
Foy) =| f(1:,0) f(:1,1) f(21,1v -1 | (2.5)
fM—-10) fM-11) - f(M-1,N-1)
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Todo el lado derecho de la ecuacion (2.5) es por definicion la imagen digital
[4, 6].

2.2 Digitalizacion y almacenamiento de la imagen

Después de una conversion analogo/digital, la imagen es almacenada en el
buffer o memoria temporal interna de la camara, pixel por pixel, para ser
transferidos a otro dispositivo. La palabra pixel es una contraccién inglesa de
elemento de imagen (picture element) y es la menor unidad homogénea que hay
en una imagen, de tal manera, que los pixeles integran las imagenes digitales.
Una imagen que tiene el nivel de cada pixel representado por 8 bits por la
conversion a digital, sera el tamafio de la palabra o byte que debe tener cada
celda de memoria o buffer. Si cada buffer tiene 8 bits de ancho, entonces se
representan 28 = 256 niveles de grises, en la figura 2.2 se muestran algunos. Es
decir, cada pixel tiene una y solo una variacion de gris o un valor de 0 a 255 antes
de que se vuelva repetir el proceso de obtener otra imagen. Muchas de las

aplicaciones industriales no requieren mas de 256 niveles de grises.

Nivel de gris
Decimal | 23 | 46 | 69 | 92 | 115 | 138 | 161 | 184 | 207 | 230 | 253
Hex 17 |2E| 45 |[5C | 73 | BA | A1 | B8 | CF | E6 | FD

Figura 2.2. Algunos Niveles de Gris, su representacion en decimal y hexadecimal.

El nivel de gris de un pixel se representa por el ancho de la palabra y es
inferior o superior a 8 bits, dependiendo de los bits de salida del convertidor A/D
de la camara, el microprocesador y memoria externa que se maneje. Para
ilustrarlo, se muestra una imagen de 8 x 8 pixeles en la figura 2.3, que requerira
de 64 posiciones de memoria. Si el convertidor A/D lo hace con solo 3 bits de
salida, sera posible dar a cada pixel hasta 8 tonos de gris, que, si se enumeran del
0 al 7, normalmente el 0 corresponde al negro y el 7 al blanco o la zona de mas

luminosidad [7].
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1 2 3 4 5 6 7 8
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 2.3. (@) Imagerf?j)e 8x8 pixeles. (b) Representaciég)numérica en nivel de
gris, 3 bits (8 niveles de grises).

En este contexto, el uso de colores en las imdgenes obedece mas a los
miles de intensidades y sombras que el ojo humano percibe. En contraste con el
nivel de grises que detecta y es de una a dos docenas de sombras de gris en
algun punto de la imagen para un observador promedio. El objetivo, entonces, es

asignar un color a cada pixel basandose en la intensidad [8].

Los intervalos de colores que se perciben al observar en un ambiente
normal, resulta de la mezcla de luz de diferentes longitudes de onda. Referidos
como colores primarios, estos son: el rojo (R, 700 nm), el verde (G, 546.1 nm) y el
azul (B, 435.8nm), al combinar cada uno de ellos con los otros en varias
proporciones (intensidades), se producen un rango amplio de colores. Se
malinterpreta que a partir de ellos se producen todos los colores. Las sombras a

color no se obtienen por alguna combinacion de los colores primarios [8].

Los colores primarios se adicionan para producir los colores secundarios de

luz: magenta (rojo mas azul), cian (verde mas azul) y amarillo (rojo més verde) [8].
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2.3 Reduccion de datos

En su constitucion fisica, la cAmara digital tiene un sensor de imagen (CCD)
y un procesador interno que realiza el primer tratamiento a la imagen antes de
transmitirla. Y consiste en reducir, por el método de comprension JPEG, el
volumen de datos. No es parte de esta investigacion explicar como se lleva a cabo
el método de comprension JPEG, solo se menciona brevemente, la estructura
béasica de este tipo de archivos. El formato JPEG tiene una estructura en
secciones identificados como marcadores. Un marcador es una cadena de dos
bytes que comienza con el numero hexadecimal FF y un segundo byte identifica el
tipo de marcador que es. En la tabla 2.1 se muestran los marcadores comunmente
encontrados en un archivo JPEG [9].

FF D8 — Inicio de imagen
FF EO — Inicio de solicitud del segmento 0
FF E1 — Inicio de solicitud del segmento 1

FF CO — Inicio del arreglo

FF C4 - Inicio de la tabla del codificador Huffman
FF DB — Inicio de la tabla de cuantizacién

FF DA — Inicio del escaneo

FF D9 — Fin de la imagen

Tabla 2.1. Marcadores comunmente encontrados en un archivo JPEG.

En este contexto, una imagen con extensiéon JPG, solo indica el uso del
método de comprension JPEG y se necesita un intérprete para decodificarla y asi

conocer los valores de la matriz de pixeles que forman la imagen.

El siguiente tratamiento de la imagen digital es pasarla a escala de grises y
después binarizarla. Camaras digitales de uso masivo o comercial tienen la opcion
de tomar imagenes directamente en escala de grises (blanco y negro) e implica
colocar el nivel de gris en los tres planos repetidamente por pixel, sin embargo,

sera imposible extraer sus componentes RGB si se requirieran. La reduccioén o
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comprension de una imagen en escala de grises o0 binaria no causa problemas
para algunas aplicaciones, por el contrario reducira mas los datos para el
procesamiento digital. Por ejemplo:

En una imagen digitalizada de 128 lineas de 128 pixeles cada una, en
escala de grises, hay un total de 16,384 pixeles y utilizando un convertidor
analdgico a digital de 8 bits de salida para obtener el nivel de gris de cada pixel, se
tendra un total de 16,384 x 8 = 131,072 bits de datos y se necesitara 16kbytes de
memoria para guardarla. Ahora, la reduccion del volumen de datos se da por una
conversion de escala de grises a blanco y negro (binaria), almacenando el nivel de
cada pixel (0 = negro 6 1 = blanco), la reduccién sera de 128 x 128 x 1 = 16,384
bits y 2Kbytes de memoria. Como se ve la reduccién del volumen de datos es de
131,072 — 16,384 = 114,688 bits que ya no existen, la diferencia es de siete

veces de espacio liberado en la memoria.

En una imagen, hay informacién redundante o informacion visual
cuantificable que debe eliminarse y es deseable por que no es esencial. Esta
pérdida cuantitativa de datos se le llama cuantizacion. Otra razén, es la gran
cantidad de informacién que hay en ella al momento de ser capturada en un CCD
y que tiene que comprimirse. La compresion, es la técnica o método de codificar y
decodificar datos sin o con pérdida de informacion, esta dltima implica, que la
recuperacion de datos ya no es posible o es irreversible. Aln asi, las pérdidas son
controladas por el método JPEG, que al final de la comprension, tiene la
informacion suficiente para reconstruir o decodificar nuevamente una imagen

equivalente a la original.
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Capitulo 3. TEORIA DE ALGORITMOS

3.1 Segmentacion y representacion de formas definidas

La siguiente fase, para reconocer los objetos de una imagen, es separar o
segmentar la informacién de interés de la que no lo es. Una imagen contiene una
inmensa cantidad de informacion, pero gran parte de la misma es redundante para
muchas aplicaciones. Por lo tanto, se simplifica la imagen de tal forma, que resulte
sencilla y rapida de identificar o reconocer los objetos de interés. Para una
persona comun, es mas sencillo reconocer el esquema de un “objeto” (animal,
maquina, etc), que si el propio objeto se encuentra sobre una escena saturada de
detalles [7].

3.1.1 Regiones de interés

En vision binaria, un objeto se reconoce por coincidencia o semejanza del
area de interés con un patron o calculando sus caracteristicas. Cada paso en un
analisis de conectividad, se hace en tres pasos discretos: comprension del codigo,

desarrollo del &rea de interés y calculando sus caracteristicas.
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3.1.2 Comprension de datos RLE (Run-Length Encoding)

Esté método de comprension se basa en reducir una cadena de datos
repetida o corrida de caracteres iguales. Para el caso de una imagen, la
codificacion consiste en llevar la cuenta de los pixeles que tienen un mismo nivel
de color y la direccion donde se inicia, ocupando asi, menos espacio para
guardarla. Ademas, sirve para extraer aquellas regiones de interés de una imagen

que posean ciertas caracteristicas o umbral determinado.

Mientras una imagen binaria se almacena de manera mas compacta como
un arreglo de bits, el almacenamiento se reduce ain mas usando esta técnica de
codificacion. Como los pixeles en una imagen binaria tienen solo uno de dos
valores, la mayoria de las filas en una imagen contiene corridas de consecutivos
1s 6 Os. En una aplicacion tipica, un objeto, toma una gran cantidad del area de la
imagen y esté rodeado por el fondo. El &rea del objeto son todos 1s mientras que

el fondo es todo 0s, como se ve en la figura 3.1.

01234567

0[0
1
2
3
4
5
6
7
(a)
Columna
Renglon|0 1 2 3 45 6 7
000000000 0[0]—=[0,8,0]
1101100000 1[1]—{0,1,0][1,2,1] [3,5,0]
201100110 2|4|—[0,1,01[1,2,11[3,2,0][5,2,1] [7,1,0]
301111110 3[9]—[0,1,0] [1,6,1] [7,1,0]
400011110 4 [12|—=[0,3,0] [3,4,1] [7,1,0]
500011000 5 [L5—(0,3,0] [3,2,1] [5,3,0]
600011000 6 [L8—{0,3,0] [3,2,1] [5,3,0]
700000000 7 21}—{0,8,0]
') ©

Figura 3.1. Compresion RLE del codigo de una imagen binaria. a) Imagen. b)
Arreglo de pixeles. c) codigo comprimido RLE.
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La compresion RLE toma ventaja de esta coherencia espacial. En lugar de
almacenar una fila de pixeles, el nUmero de la columna a la cual la transicién toma
lugar es la que se almacena. Se usa una estructura de tres elementos para
almacenar informacion acerca de cada transicion. La estructura de datos contiene
el numero de la columna de la corrida de valores consecutivos, la longitud de la
corrida y el numero de la forma de esos pixeles que pertenecen a esta, figura
3.1(c). Para una imagen, la forma del nimero es 0 6 1. Después que la imagen es
procesada, cada burbuja (silueta) tiene un nimero de forma diferente, si hay mas

de un objeto en la imagen.

La tripleta de datos estructurada contendra informacion redundante y puede
ser reducida a una dupla que contenga la corrida y nimero de forma. En el
ejemplo de la figura 3.1(c), la comprension del cddigo toma mas espacio que la

imagen binaria original.

Un sistema tipico de vision con una imagen de 256 por 256 pixeles requiere
8,192 bytes para almacenar la imagen. Con la comprensién de cdodigo, una
imagen de un circulo de 126 pixeles de didametro se almacena en tan solo 512
bytes. Reduciendo el volumen de datos considerablemente, también se disminuye
el tiempo de procesamiento. La mayoria de algoritmos eficientes para el
procesamiento de imagenes binarias, depende en gran parte del hecho que solo

las transiciones son significantes, y por tanto,

solo las transiciones necesarias seran procesadas. La comprension RLE
reduce los datos a una secuencia de transiciones, por lo que es una forma de

adquisicion ideal para estos algoritmos.
3.2 Caracteristicas

Son divididas en dos categorias: aquellas que son independientes de la
ubicacion y las que no lo son. Las caracteristicas dependientes de la ubicacion
incluyen el centroide y la orientacion angular. Las caracteristicas independientes
de la ubicacion incluyen el area, perimetro, longitud y el nUmero de huecos en la

figura (burbuja).
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La caracteristica mas simple de calcular es el color, como estaria

almacenado en el codigo de compresion RLE.

Para poder extraer caracteristicas de un area de interés que se encuentra
en una imagen, se utiliza la relacion de inclusion, tales como huecos en objetos,
son encontrados buscando en el codigo de comprension el area de interés y
construyendo un arbol de burbujas. La raiz del arbol es el fondo y las ramas son
las &reas en el marco. Un rectangulo delimitador es descrito con cuatro valores:
minimo x, maximo x, minimo y y maximo y, figura 3.2. Los valores y es el primer
renglén y dltimo del area de interés. Los valores x son encontrados comparando al
inicio de la columna de la primera corrida en cada renglén, y la columna final de la
Gltima corrida en cada renglén. De los valores del rectangulo delimitador, podemos

calcular la posicion del centroide (x.,y.), la alturay el ancho.

1

XC=;(mﬁmnox+nmﬂnmx) (3.2)
Ve = %(minimo y + maximo y) (3.2)
 ,
‘ i
0
Minimo y | 1 Rectangulo delimitador
2
3 A
4 = Centro del &rea
5
6 Yp
7
Maximo ymm-| 8 0
Yo { Yc
0123 ‘Il 5678
J -y
A

Minimo x | Maximo x
Ejes de alargameinto

Figura 3.2 Parametros para calculo de caracteristicas.

Mientras que el rectangulo delimitador nos da una medida de su tamafio,

esto nos dice muy poco acerca de su forma, aparte si el rectangulo es cuadrado o
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alargado. Una medida que captura mas informacion acerca de la complejidad del
objeto es la forma y longitud del perimetro del area en cuestién. El perimetro es la
delimitacion entre los pixeles del area en cuestion y los pixeles del fondo. La
longitud del perimetro de un area es la longitud de la delimitacion, esto es el
namero de pixeles en la delimitacion del patrén. El ndmero de pixeles
delimitadores puede ser un acumulado conforme el patron va creciendo. Un
problema con la longitud del perimetro en un objeto reconocido es que el numero

de pixeles en el limite varia con la orientacion del objeto.

El uso de descriptores es para saber algunas caracteristicas que forman la
imagen y que el usuario al aplicar dicho algoritmo descriptor segmentard una parte
de la imagen para obtener informacion como puede ser la deteccién de borde,

color, movimiento, entre otras.

Entonces segmentar significa partir los limites de la forma u objeto dentro
de piezas simples y entonces la construccion de descripciones de las piezas
individuales y de la relacion entre las mismas es hecha. La segmentacién puede
ser calculada por algoritmos semejantes hasta la deteccion de bordes y de
crecimiento de regiones que son usados para segmentar imagenes de dos

dimensiones.

El objetivo de la segmentacion es ubicar las componentes de una imagen

dentro de subconjuntos que correspondan a los objetos fisicos en la escena.

3.2.1 Deteccion de esquinas

Una curva en una fotografia digital se representa por una secuencia de

puntos {(x;, y;)} o de manera mas compacta por su cadena de codigo [10,11].

La cadena de codigo es la codificacién del contorno de una curva arbitraria
gue se representa por una secuencia de vectores de longitud unitaria y direccién
definida. Se emplean redes de vectores que tienen 4, 6, 8 y 16 cambios de
direccidn, en la figura 3.3(b) se presenta una de 8 direcciones. Dados algunos
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pares consecutivos sobre la curva, (x;,y;), (x;+1,Vi+1) hay solo ocho posibles
lugares para (x;;+1,Vi+1) relativo a (x;,y;), de manera que la curva puede ser
representada por una secuencia de cambios de direccion. La figura 3.3(a) contiene
una simple curva digital y su representacion de codigo de cambio de direccion se
muestra en la figura 3.3(c). El cédigo es una representacibn compacta para una
curva digital [10,11].

XX |x][x
(X) X
X X
X[ |x
X[ [x[x[x
X X
X[ x|x|x
(a)
2
3
4 0
5
6
(b)

10006556006644432222
(©)

Figura 3.3. Representacion del codigo cadena de una curva digital. (a) Curva
digital — el pixel encerrado en un circulo es el punto de inicio; (b) direccion de la
cadena cd6digo; (c) cadena codigo para la curva en (a), [14, 25].

3.3 Algoritmos descriptores de formas

El andlisis de forma o contorno de un objeto es un problema fundamental en
el reconocimiento de patrones y vision por computadora. Con el término “forma”

nos referimos a las propiedades geométricas invariables entre un conjunto de
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caracteristicas de un objeto. La apariencia de éste en una imagen, puede ser
modelada usando representaciones de formas apropiadas de dos dimensiones y
entonces tales ejemplos de objetos pueden ser reconocidos y cuantitativamente
examinados por comparacion de su apariencia actual, con otro de apariencia

similar segun lo determinado por el modelo.

La representacion puede estar basada sobre una descripcion de los limites
del objeto o de las regiones que comprende el mismo. La representacion puede
ser estructural en el sentido de la forma, por ejemplo esta la de los limites o &reas,
esta se rompe dentro de piezas y las propiedades de las piezas son codificadas o
puede ser global en cuyo caso las propiedades de toda la forma es codificada.
Finalmente, las representaciones pueden ser monoliticas o0 jerarquicas. La
representacion jerarquica ordinariamente implica describir la forma en mdultiples
escalas discretas, mientras que la representacion monolitica explicitamente

codifica solo propiedades a una sola escala.

3.3.1 Deteccion de borde y curva

Esta es una de las operaciones fundamentales en el procesamiento de
imagenes y un paso inicial para los algoritmos previo a la identificacion de objetos.
Los bordes tienen cambios de intensidad en una forma discontinua. En dos
dimensiones, los bordes tienen una direccion asi como una magnitud y el perfil de

la intensidad es asumida por ser mas o menos uniforme a lo largo del borde [6].

En la literatura se encuentran los métodos de Sobel y Laplace,
suficientemente béasicos, que encuentran aplicabilidad en la industria. A

continuacion se explican a detalle los dos.

3.3.1.1 Método del Gradiente

El gradiente de un pixel con coordenadas (x,y) en una imagen f(x,y) es

definido como un vector de dos dimensiones [5].
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of

dx

Gy
G[f(x,y)] = l ] = (3.3)
6l |u

El vector o gradiente G apunta en la direccion de la maxima tasa de cambio
de f de la ubicacién (x,y). Para la deteccion del borde, sin embargo, estamos
interesados en la magnitud de este vector, generalmente referido como el

gradiente y denotado por G[f(x,y)], donde:

12 [rar\2 | (ar\2]?
GlF el = [62 + 631" = |(3) +(2) ] (3.4)
La ecuacion (4.4), calcula el gradiente basado en la obtencién de las
derivadas parciales df /dx y 0f /0y para cada pixel. Para hacer esto, implica usar

una subimagen o vecindad de 3 x 3 pixeles que encierra a un pixel central (x,y).

El resultado de esta operacion sirve para detectar un borde y esté presente
cuando la magnitud del gradiente excede un cierto umbral. Presentamos dos
formas para calcular el gradiente: el método de Sobel y Laplace. Ambos utilizan
los valores de intensidad I(x,y), figura 3.4, en una vecindad de 3 x 3 pixeles para
calcular la magnitud del vector y direcciéon del borde en los dos métodos. El pixel

central (x, y) tiene una intensidad I/(x,y) = a, [6].

ao Gl a
® o ©
a3 d4 ds
® o o
ds d7 ag

Figura 3.4. Valores de intensidad en una vecindad de 3x3.
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3.3.1.2 Método de Sobel

Para calcular el gradiente, se utilizan dos mascaras, que son las mostradas

en la figura 3.5.

-1 -2 -1 -1 1

(x, y) 2 | (xy)| 2

1 2 1 -1 1
(a) (b)

Figura 3.5. (a)Mascara para calcular Sy en el pixel central. (b) Mascara para
calcular Sx para el mismo pixel.

Estas dos mascaras son comunmente conocidas como operadores Sobel,
al combinarlos, para cualquier pixel con coordenadas (x,y), se obtiene el

gradiente en ese punto y hace resaltar el borde [5, 7].

El gradiente esta dado por las componentes S, y S, en direcciones x y y,

definidas como [11]:

S, = (a, +2as + ag) — (ag + 2a3 + ag) (3.5)
Sy = (ag + 2a; + ag) — (ap + 2a; + a,) (3.6)
Magnitud del gradiente = \/S% + S (3.7)

En la préactica, para utilizarlo en programacion de algoritmos, se aproxima la
raiz cuadrada de la suma de los cuadrados mediante los valores absolutos de las

componentes indicadas.
Magnitud del gradiente = |S,| + |Sy| (3.8)

Esta aproximacién es mas accesible de realizar. El angulo queda definido

de la siguiente forma:
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Direccion del gradiente = tan™! (j—x) (3.9)
y

El operador S, solo encuentra discontinuidades en la direccién x (lineas

verticales), mientras que S, solo las encuentra en la direccion y (lineas

horizontales).

Los resultados de las ecuaciones 3.8 y 3.9 contienen la magnitud y
direccion de cada pixel. A partir de esto, es posible segmentar pixeles que forman
parte de la frontera de los que no lo son. Para hacerlo, es importante escoger un

umbral adecuado.

Al escoger un umbral alto, el contorno de la figura estard mas definido, la
desventaja es la disminucién de pixeles que lo forman y se pierde resolucion. Un

umbral con valor reducido dard como resultado contornos demasiado gruesos [7].

El método de Sobel, al aplicarlo a una vecindad de 3 x 3 reduce el efecto
del ruido, mientras que los pixeles con intensidad aq,a;, asy a; al duplicar su
valor, impide que el borde se oscurezca o desaparezca con el fondo [5, 6]. Se usa

mas frecuentemente para aplicaciones robdticas.

3.3.1.3 Método de Laplace

El operador de Laplace produce una derivada local de segundo orden de

una imagen f(x,y) en escala de grises definida como [12]:

LIf Ce, )] = 227’; + 227’; (3.10)

Utiliza también una mascara, figura 3.6, conocida comunmente como
operador de Laplace [12]. Tomando los valores de intensidad de la figura 3.4, se

define el operador digital de Laplace en el pixel (x,y) con nivel gris como [12]:
Lif(x,y)]=4a,—a, —as; —as —a, (3.11)
Esto se debe hacer para cada pixel de la imagen.
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Figura 3.6. Operador de Laplace [12].

El detector de borde de Sobel es simple y reducido en calculo, se

desenvuelve bien en escenas de bajo ruido y textura.

3.4 El histograma y su ecualizacion

El histograma es un grafico que relaciona los niveles de intensidad de una

imagen y el nimero de pixeles que poseen tal nivel de intensidad, esto es:
f(n) = ny (3.12)

Donde r;, representa el valor de la k — ésima intensidad en el intervalo
[0, I,max] Y i €S €l nimero de pixeles que posee la intensidad r,. Por ejemplo, una
imagen de tipo uint8,r, tomara los valores entre el intervalo [0 — 255] .
Representar el histograma de la imagen es programar la ecuacion (4.12).

El histograma puede estar normalizado, en tal caso:
h(r) = f(n)/n =n,/n (3.13)

Donde n representa el nUmero total de pixeles de la imagen.
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Capitulo 4. ALGORITMOS

4.1 Algoritmos en Matlab

Se presentan algoritmos en Matlab utilizados en el procesamiento de
imagenes para: conocer los valores discretos reales de cada componente RGB, en
escala de grises y binaria, ademas del histograma. En una imagen con formato
JPG, los valores de las componentes, rojo, verde y azul (RGB) estan en el
intervalo de intensidad de 0 hasta 255 cada una. La imagen en escala de grises
tiene la tonalidad de intensidades en el mismo intervalo. En una imagen binarizada

apareceran los valores de 0 6 1 en los pixeles respectivos.

Posteriormente se muestran los algoritmos descriptores en lenguaje C del

area y el perimetro.

El diagrama de flujo para leer y explorar el nivel RGB de cada pixel esta en

la figura 4.1.
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Inicio

Inicio

¥

img=imread('imagen.jpg’);

Leer Imagen JPG.

¥
Explorar el nivel
RGB en cada pixel.

imtool(img)

¥

¥

FIN
(b)

Figura 4.1. (a) Algoritmo para leer una imagen JPG y el nivel de intensidad RGB
de los pixeles. (b) Comandos usando Matlab.

(@)

A partir de una imagen a color se obtiene la equivalente en escala de grises
para explorar las intensidades de gris en la matriz. El diagrama de flujo y los

comandos estan en la figura 4.2

Leer Imagen JPG.

Convertir a Escala de Gris. m

¥
FIN
(b)

img=imread('imagen.jpg’);

Explorar el nivel de .
Gris en cada pixel . imtool(grises)

¥

(@

Figura 4.2. (a) Algoritmo, (b) comandos usando Matlab para conocer las
intensidades de grises
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En una imagen en blanco y negro, los pixeles toman los valores, 1 6 O,
respectivamente. Al proceso de convertir una imagen RGB a blanco y negro se le
denomina binarizacion de la imagen. Para obtenerla, es necesario hacer la
conversion de una imagen JPG a escala de grises, sacar su histograma y escoger
el umbral 6ptimo que le dara realce a la figura en cuestidon, y por ultimo, se
exploran los pixeles. El valor del umbral se especifica para designar con un valor
de 1 a los pixeles cuyo valor de gris sea mayor al indicado y cero para los demas.
En la figura 4.3(a) se muestran los comandos en Matlab para obtener la

Inicio

¥

img=imread(imagen.jpg’);

binarizacion.

Leer Imagen JPG.

¥

Convertir a Escala de Gris. grises=rgb2gray(img);

Histograma o :
(escoger valor del umbral) imhist(grises)
¥ )
Binarizar la imagen con el - :
umbral indicado B=Binarizacion(grises,umbral)
7
(a) (b)

Figura 4.3. (a) Diagrama de flujo (b) algoritmo en Matlab para binarizar la imagen.

La instruccion “binarizacion” constituye un algoritmo hecho en Matlab y las

instrucciones se muestran en la figura 4.4.
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(function \

[l]=Binarizacion(imagen,umbral)
[f,c]=size(imagen);
for i=1:f
for j=1:c
if double(imagen(i,j))<umbral
1(1,)=0;
else
1(1.)=1;
end
end
end

I=uint8(1);

Figura 4.4. Instrucciones para el comando binarizacion.

En la figura 4.5(a) esta el diagrama de flujo para extraer el histograma con

¥

img=imread('imagen.jpg");

los comandos en Matlab, figura 4.5(b).

Inicio

Leer Imagen
JPG.

¥

v

Convertir a

escala de gris grises=rgb2gray(img);

~
|
IN
(b)

Obtener el
histograma

¥

imhist(grises)
F

(@)

Figura 4.5. (a) Diagrama de Flujo para obtener el Histograma, (b) algoritmo en
Matlab.
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El histograma normalizado representa la probabilidad de gris que hay en un
nivel determinado y se calcula en Matlab al aplicar la ecuacion con los siguientes
comandos:

nkk=nk./sum(nk(:,1)); y bar(rk, nkk, 1);

4.2 Algoritmos

A continuacibn se muestran los dos algoritmos programados en
microcontroladores para calcular el area y el perimetro de una figura. Por la
versatilidad en usar instrucciones de decision, operadores aritméticos, funciones,
arreglos y cadenas, asi como apuntadores y estructuras estan programados en
lenguaje C. Todos estos recursos reducen el programa y sSe ejecuta

eficientemente. Se utiliza el compilador WinAvr para crear ambos algoritmos.

4.2.1 Algoritmo para Area

El algoritmo, figura 4.6, calculara el area utilizando un ciclo “for” exterior
para revisar primero los pixeles de la fila superior y después pasa a la siguiente
hasta revisar todas las filas, posteriormente se inserta otro ciclo “for” anidado para
inspeccionar cada pixel de cada columna a la vez. Al terminar de inspeccionar
cada pixel de cada renglén y columna, se deposita el resultado en el puerto
PORTC. Naturalmente que este resultado tendra una finalidad, ya sea que sirva
para mover un brazo robético, una cinta transportadora u otra accién de

manufactura o ensamble.

area = 0;
for(x=0; x<16; x++)
{
for(y=0; y<16; y++)

{

if(imagen[x][y] <= 40) // intervalo valido o umbral
area++;
PORTC = area;

}

Figura 4.6. Algoritmo para calcular el area en una imagen de 16x16 pixeles en
escala de grises (0-255).
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4.2.2 Algoritmo para el Perimetro

Para el perimetro, se utiliza el Método digital de Laplace, figura 4.7. Se
toma el valor de la intensidad del pixel central a para multiplicarlo por cuatro y se

le sustrae el valor del pixel de su derecha e izquierda asi como el valor del pixel

superior e inferior inmediatos a él, ecuacion (4.1).

PIXEL
c
PIXEL | PIXEL | PIXEL
d a b
PIXEL
e

Figura 4.7. Ubicacién de los pixeles.
Laplace = delta=(4*a)—b—c—d—e 4.1)

Con una sola corrida sobre todos los pixeles se calcula el perimetro. No hay
pixeles mas all4d de la frontera exterior de una imagen y se evitar un error de
acceso fuera de limites definidos. Por lo tanto, el lazo inicia en el segundo renglén
y termina una fila antes. Si se requiriera estos dos renglones se ajusta a cero. El
algoritmo también limita un valor maximo para el blanco (255), de modo que

cualquier valor resultante permanece dentro del rango del dato tipo byte.

El algoritmo programado en lenguaje C se observa en la figura 4.8, se
utilizan dos ciclos “for”, el primero recorre renglones y el segundo columnas. El
resultado de Laplace se deposita en la variable “delta” tipo int que tiene un
intervalo de —32,768 a + 32,767. Si este es negativo y se encuentra en el intervalo
especificado, pertenecera al perimetro o contorno de la figura. Se lleva la cuenta
en otra variable llamada “perimetro” y se evalua el préximo pixel de la derecha
con el mismo método de Laplace hasta terminar todos los renglones. El resultado
se coloca en el puerto PORTC para activar actuadores en la linea de ensamble de

la celda de manufactura.
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perimetro=0;
for(j = 1;j < (height - 1) ; j++)
{
for(x=1 ; x < (width - 1) ; x++) //columnas
{
/i b
Ile a c delta[]=(4*a) -e-c-b-d
I/ d
delta = (4 * imagen[j][X]) - imagen[j][x-1] - imagen[j][x+1] - imagen[j-1][X] -
imagen[j+1][x];
if(deltaly]< (-200) )
{ perimetro++; }
else
{
}
PORTC = perimetro;
}
}

Figura 4.8. Algoritmo para calcular el perimetro en una imagen de 16x16 pixeles
en escala de grises (0-255).

El operador digital de Laplace es la instruccion delta, donde se ubican los

cinco pixeles involucrados.
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Capitulo 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

5.1 Procesamiento de imagenes por computadora

Para verificar los marcadores de un JPEG o imagen con formato JPG se hace

lo siguiente:

1. Unaimagen lo méas pequefia posible con extension JPG.

2. Leer el archivo con un editor hexadecimal (el Frhed hex editor).

La imagen propuesta tiene un tamafio de 1 x 1, o sea un pixel de color rojo
con valores en las componentes RGB(255,0,0), figura 5.1. Se Observan otras
caracteristicas como: matiz, saturacion, luminancia; finalmente el archivo tiene un

tamafo de 633 bytes.
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"-—‘-------~"““-~._

Atributos

Ultima modificacion:

25/07/2012 07:08 p.m.

Tamario en disco: 633 bytes
Resolucion; 96 x 96 ppp
Ancho: Alto: 1
Unidades

() Pulgadas (7 Cm @ Pixeles
Colores

() Blanco y negro (@ Colores

y luminancia.

Informacién del pixel:
633 bytes, los valores
RGB, matiz, saturacion

Matiz: [ Bojo: 255
Sat.: 240 Verde: 0
ColoriSéldo \ ym . 120 Awul: 0

Figura 5.1. Imagen de 1 x 1, color rojo y sus valores RGB.

Al guardarla con la extensién JPG, la comprension se lleva a cabo. Se abre

ahora con el editor hexadecimal, véase la figura 5.2. Y aparecen los marcadores

anteriormente mencionados.

No se identifica el pixel rojo de forma directa con

componentes RGB (255,0,0) 6 RGB(FF,00,00), es decir, la codificacion JPEG es

toda la informacioén del pixel rojo y se encuentra en el archivo.

0fc
111

91 al 08 23
19 1a 25 26 27

43 01 09 09 09
32 32 32
32 32 32

32 ‘
01(ff_c4]
00

03 03 02

03 21 31 41 13
52 d1 f0 33

38
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62 72 82 09 0a 16 17 18
39 3a 43 44 45 46 47 48
66 67 68 69 6a 73 74 75

e [CAUsers\LEOMARDO MTZ SLZAR\Documentos'Asign2012-1\camara‘cuadricula.jpg] - Frhed SHICE
File Disk Edit Wiew Options Registry Bookmarks Misc Help
dh k| 7
10 4a 46 49 46 00 01 01 01 00 60 00 60 00 00 ff y@ya..JIFIF..... .y -
06 06 07 06 05 08 07 07 07 09 09 08 O0a Oc 14 Od 0.C..................
02a 12 13 Of 14 1d 1a 1f 1le 1d la 1c 1c 20 24 2e 27 .. . ... ... ... .... St
03f 1c 28 37 29 2c 30 31 34 34 34 1f 27 39 3d 38 32 "L, #..(7),01444 . '9=8

.. %&' (O*456789: CDEFGH
IISTUVWXYZcdefghijstu

FD8 inicia imagen 83 93 94 95 96 97 98 99 wwxyz........".......
. : : ab b5 b6 b7 b8 b9 ba c2 c3 | .Cfm¥)§ @223 Y. '°AA
FDO finaliza imagen | 7 S §0 da o] e2 e3 ed e5 AAECEEEOOOOGX@UIAAZAL
17a e8 g9 ea f1 f2 f3 9 fa.UO 1f 01 00 =ceéénodooo<+eulyA. ...
18f 01 p1 01 01 01 00 00 00 00 00 00 O1 02 03 04 05 ... oot
lad 08 [09 0a Ob 7 b5 11 00 02 01 02 04 04 03 04 07 05 | ...... VA He e eee e
1b9 00 j01 02 02 03 11 04 05 21 31 06 12 41 51 07 61 | ..... Woooooon 11..AQ.a
lce 22 |32 42 91 al bl c1 09 23 33 52 f0 15 62 72 d1 q."2...B‘jzA.#3R8.brN
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18 44 48 49 4a 53 54 55 56 57 58 59 5a 63 64 65 66 :CDEFGHIJSTUVWXYZcdef
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237 c4 c5 cb c7 c8 c9 ca d2 d3 d4 d5 d6 d7 | puf- ' °AAAALCEEEOOOOOx
24c e/ el e0 ea f2£2£4 £5 £6 F£7 {8 0 fa @Ulaaddazceééddddo+aln
261 11 03 11 00 3f| 633 bytes Pa fO cf d7 YO.......... 7.2 C.BIx
276 A"’—”’,,,,—— YU i
LSelected: Offset 0=0x0 to 632=0x278 (633 byte(s)) [" ANST/ OVR / L Size: 633

Figura 5.2. Imagen 1x1 pixeles en formato hex.
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Ahora, en MATLAB, se decodifica la imagen, se inspecciona cuantos
pixeles hay y que valores tienen sus componentes, en la figura 5.3 se observa que

el valor de las componentes RGB (237, 27, 36) del pixel varia.

n Image Tool 2 - cuadricula.jpg Pixel 800% i
aumentado. ol

File Teools Window Help

1%0 0 ? 8O [RA N TH

Rixel info: (X, ¥ [R G E]

L —

IF‘ixel info: (1,17 1237 27 361

i

Figura 5.3. Inspeccion de la imagen-pixel y sus valores RGB.

Se confirma que es solo un pixel. Como se ha comprobado, la comprensién
de una imagen tiene una gran cantidad de informacién, para el caso de 1 x 1 (un
pixel), ocupa mas espacio la comprension en la memoria que los valores de las
componentes. Sin embargo, la cantidad de datos en otros archivos de imagenes
méas grandes llega a ser en millones de bytes. Por lo tanto es necesaria la

comprension.

La figura 5.4 muestra una imagen JPG y se indican dos areas cuyo nivel
RGB se muestra en las figuras 5.5(a) y (b).
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R:238
G:224
B:198

R:253
G:245
B:206

R:255 R:200
G:255 G:188
B:228 B:172

(a) Area 1 (b) Area 2

Figura 5.5. Valores RGB de los pixeles en las areas indicadas en la figura 4.11.

La misma imagen, figura 5.4, se presenta en escala de grises en la figura

5.6(a) y estan los valores de gris en la figura 5.6 (b) para el area especificada.

(a) (b)
Figura 5.6. (a) Conversion a escala de grises. (b) Valores de gris en el area
sefalada.
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La imagen de la figura 5.7(a) tiene formato JPG vy la conversion en escala

de grises esté en la figura 5.7(b).

(a) (b)

Figura 5.7. (a) Imagen jpg. (b) En escala de grises.

En la figura 5.8 y 5.9 estdn los histogramas de las figuras 5.6(a) y 5.7(b)

respectivamente.

HISTOGRAMA
T T T

1600~ =

1400

NUMERO DE PIXELES POR NIVEL
I~}
=]
=)
T T
| | | | |

1 |
100 150 200 250
NIVEL DE GRIS

Figura 5.8. Histograma de la figura 5.6(a).

Péagina | 50



HISTOGRAMA

1800 - =

1600 — —

™~
=]
o
T
1

N

=]

=)
T
|

1000 =

=]

=]

o
T
|

NUMERO DE PIXELES POR NIVEL
o
o
=]

150
NIVEL DE GRIS

Figura 5.9. Histograma de la figura 5.7(b).

El histograma normalizado representa la probabilidad de gris que hay en un
nivel determinado.

El resultado de esta operacién se muestra en la figura 5.10.

HISTOGRAMA NORMALIZADO
07 T T T T

o o o o =4
o ) ~ w )
T T T T T
| | | | |

Probabilidad de la ocurrencia del nivel de gris

e
T
|

50 o 50 100 150 200 250 300
Nivel de gris

Figura 5.10. Histograma normalizado.

Al observar el histograma de una imagen se decide el umbral optimo para

segmentar los pixeles que integraran la figura de aquellos que no y se binariza.
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5.2 Algoritmos descriptores

Para las figuras propuestas que se les aplicaran los algoritmos, estan en
escala de grises, el color blanco y negro se representa con el numeral 255 y 0
respectivamente y la variacion de gris de un pixel esta en ese intervalo. La matriz
imagen propuesta es de 16 x 16 pixeles, 256 datos. Para que un pixel sea
considerado parte de la figura, el algoritmos segmentara los pixeles grises que
estan en el intervalo valido de 0-40 (0-28 hex). Para un pixel blanco o que forma
parte del fondo, validara de 230 hasta 255 del intervalo. Para cada una de las
figuras examinadas ambos algoritmos inician en la fila 1 y columna 1, finalizando

en filas — 1y columnas — 1.

La figura 5.11, muestra el patrén de la imagen (16 x 16) que se usa, cada
pixel esta formado por un cuadro blanco o negro. La forma de ubicar un pixel es

asi: PIXEL (renglon, columna).

Figura 5.11. Patron basico para usarlo en el calculo del area y el perimetro de

PIXEL (15,15)

figuras planas de 2D.

Se proponen las siguientes figuras: rectangulo, triangulo rotado, circulo y
una copa. Obteniendo los valores de la matriz de pixeles a través de Matlab para
posteriormente introducirlos en una matriz de datos y ejecutados en el programa
AVR Studio 4 (Version 4.18), cada algoritmo calcula el area y perimetro. A

continuacion los resultados.
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Se plantea un rectangulo en color negro, figura 5.12(a), al cual se le calcula

el area y el perimetro.

fu,

(a) (b)

Figura 5.12. (a)Rectangulo en 2D para calcular el area y el centroide. (b)Valores
de cada pixel en escala de grises obtenidos en Matlab con el comando Imtool.

Examinando la figura 5.12(b) el valor més alto para un pixel negro es 11
(0x0B) y el valor més bajo para un pixel blanco es 235 (OXEB). Se introducen los
valores de los 256 pixeles en una matriz con el nombre de “imagen” como se

aprecia en la figura 5.13.

unsigned char imagen[16][16] = {

{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFB,0xFE ,0xFF,0xFF,0xF9,0xF4,0xFF,0xFF},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0XEB,0xF8,0xFF,0xFF,0xFF,0xF8},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xF3,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF},
{OxFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x04,0x00,0x00,0x0B,0xF9,0xFF,0xFF,0xFF},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x00,0x00,0x08,0x00,0xFD,0XEF,0xFF,0xFA},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x00,0x04,0x00,0x03,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x03,0x05,0x00,0x00,0xFF,0xFF,0xF7,0xF9},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x03,0x00,0x08,0x00,0xFF,0xF9,0xFF,0xFE},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x03,0x00,0x08,0x00,0xFF,0xF9,0xFF,0xFE},
{OxFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x03,0x05,0x00,0x00,0xFC,0xFF,0xF7,0xF9},
{OxFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x00,0x04,0x00,0x03,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x00,0x00,0x08,0x00,0xFD,0XEF,0xFF,0xFA},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0x04,0x00,0x00,0x0B,0xF9,0xFF,0xFF,0xFF},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xF3,0xFF,0xFF,0xF0,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0XEB,0xF8,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF},
{OXFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFF,0xFB,0xXFE ,0xFF,0xFF,0xF9,0xF4,0xFF,0xFF}, };

Figura 5.13. Matriz de valores de cada uno de los 256 pixeles de la imagen.
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Al aplicar el algoritmo para calcular el area, se producen los siguientes

resultados, figura 5.14, es:

Area del rectangulo = 40 pixeles

Perimetro del rectangulo = 24 pixeles

Watch ‘Watch
Mame Value
Name Value perimetro 24 10
area ana ' X 15 g
] 1 "

Figura 5.14. Resultado después de correr el algoritmo para calcular el area y el
perimetro.

Se propone ahora un tridngulo rotado, como se muestra en la figura 5.15.

L L
S L 245 | 254 | 255 | 243 | 252 | 255 | 250 | 255 | 252 | 253 | 255 | 253 | 250 | 255 | 255 | 255

250

255

241

2 | 255

255

255

g | 255

251

255

g | 249

(a) (b)
Figura 5.15. (a)Triangulo rotado en 2D para calcular el area y el perimetro. (b)
Valores de cada pixel en escala de grises obtenidos en Matlab con el comando
Imtool.

El valor més alto para un pixel negro es 12 (0xOC) y el mas bajo para un
pixel blanco es 238 (OXEE). Se introducen los valores de los 256 pixeles en una

matriz con el nombre de “imagen”, figura 5.16.
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unsigned char imagen[16][16] = {
{245,254,255,243,252,255,250,255,252,253,255,253,250,255,255,255},
{255,255,245,248,255,241,245,255,253,255,255,255,255,255,244,250},
{255,238,255,255,242,255,013,247,255,239,248,251,251,239,255,255},
{255,239,255,253,255,242,000,003,240,255,241,255,254,255,255,241},
{251,255,252,255,255,006,000,000,000,255,255,247,255,236,252,255},
{255,247,255,249,242,000, 8,000,000,010,003,239,255,255,241,255},
{253,253,248,255,255,010,000,000,002,001,000,005,239,255,254,247},
{255,255,247,255,000,000,003,002,000,012,000,004,004,252,253,255},
{239,255,249,255,000,000,005,001,000,005,000,000, 8,004,248,255},
{255,250,255,240,000,000,000,000,010,000,012,005,245,255,251,251},
{250,253,234,255,002,001,000,013,000,000,252,255,247,246,255,255},
{249,255,255,003,000,002,000,000,255,254,255,252,255,255,238,249},
{255,237,255,000,001,000,250,255,243,255,240,255,253,246,255,255},
{244,255,253,000,255,255,253,246,255,255,249,250,255,249,255,242}
{255,252,247,255,234,250,255,252,249,239,255,255,250,238,255,255},
{249,255,249,252,255,255,240,255,255,255,248,255,253,255,251,248},};

Figura 5.16. Matriz de valores de cada uno de los 256 pixeles de la imagen.

El resultado de ambos algoritmos, figura 5.17, es:
Area del triangulo = 62 pixeles

Perimetro del triangulo = 28 pixeles

Watch Watch

Mame Value Name Value
area g2 ' ] 1z "%
i 16 "} X 15 %
v 18 I_|_l perimetro 28

Figura 5.17. Resultado después de correr el algoritmo para calcular el area y
perimetro del triangulo rotado.
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Se propone ahora un circulo como se muestra en la figura 5.18.

r-! r 25 | 249 | 25 | 2 3223255325152553232
(@ (b)
Figura 5.18. (a)Circulo en 2D para calcular el area y el perimetro. (b)Valores de
cada pixel en escala de grises obtenidos en Matlab con el comando Imtool.

El valor méas alto para un pixel negro es 18 (0x12) y el mas bajo para un
pixel blanco es 229 (0OXE5). Se introducen los valores de los 256 pixeles en una

matriz con el nombre de “imagen” como se aprecia en la figura 5.19.
Calculo del &rea del circulo:

El area real se calcula utilizando la férmula A = nr2. Observando la figura
6.8(a), el radio del cuerpo circular es de 5 pixeles, de una longitud unitaria. En

funcién del cuerpo circular sobre la matriz de pixeles, resulta:

A = 5% = 78.54 unidades cuadradas
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unsigned char imagen[16][16] = {
{242,255,255,247,255,251,255,247,255,249,254,246,253,255,244,255},
{255,230,238,255,245,253,255,255,242,255,255,253,255,251,255,244},
{250,255,255,255,255,242,255,229,255,246,247,250,246,255,249,255},
{255,246,255,236,255,253,245,255,238,255,255,255,236,24 3,255,242},
{255,253,246,255,255,249,251,255,255,254,255,251,255,252,246,251},

{255,252,255,246,255, 3, 0,255,244,254,232,255,237,255,255,253},
{255,237,255, 9, 0, 21, O, O, 0,255,238,255,255,252,253,255},
{254,255, 3, 5, 0, 0, 7, 0O, 1, 0,255,254,247,255,255,252},
{255,247, 0, 0O, 5, 5, 0, 16, 0, 13,255,255,255,247,255,246},
{238, 18,12, 0, 16, 1, O, O, 12, 0O, 0,255,237,255,255,255},
{255, o, 0, O, O, O, O, 17, O, 6, 10,255,255,241,255,243},
{245,255, 0, 5, 1, O, O, O, O, 0,255232,255,251,250,255},
{255,252, 7, 5, 0, 15, 9, 0, 8, 3,249,255,255,255,255,255},
{253,255,238, 15, 0, 3, 4, 0, 0,255,255,241,250,255,244,255},

{249,255,255,249,255, 0,

7,255,255,240,255,255,234,255,245,254},

{255,249,255,255,242,255,251,255,255,253,253,255,254,241,255,252}, };

Figura 5.19. Matriz de valores de cada uno de los 256 pixeles de la imagen.

El algoritmo calcula el area de un objeto contando el nimero de pixeles que

ocupa, resultado, figura 5.20, de:

Area del circulo 68 pixeles

El error que se origina es de:

78.54 — 68

= = 0,
8 0.155 = 15.5%

Error =

Ahora el calculo del perimetro del circulo, se encuentra al efectuar la

siguiente formula P = 2nr.Al aplicarla en la pieza circular, resulta:

Perimetro = 2w5 = 31.41 unidades lineales

Considerando cada pixel de longitud unitaria, el algoritmo cuenta los pixeles

del borde del objeto, resulta:

Perimetro del circulo

24 pixeles
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Watch Watch

Mame Value MName Walue
X la "- 1 15 T
v 16 X 15 ¥
. perimetro 24 'Y
ares 85 'l peri raiz 33.9406

Figura 5.20. Resultado después de correr el algoritmo para calcular el area.

Sin embargo, existe un error:

31.41 — 24

error = —r = 0.30875 = 30.875%

Para mejorar esto, se multiplica por v/2 como un factor de correccion, lo cual

resulta:

peri — raiz = 24 - V2 = 33.94 unidades lineales

El error ahora es de:

33.94 — 3141

= = 0.08054 = 8.054¢9
error 3141 Y%

Se propone ahora una copa que se muestra en la figura 5.21.

m Pl oo oo fom |- : :

(a) (b)

Figura 5.21. (a)Copa en 2D para calcular el area y el perimetro. (b)Valores de
cada pixel en escala de grises obtenidos en Matlab con el comando Imtool.
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El valor mas alto para un pixel negro es 18 (0x12) y el valor mas bajo para
un pixel blanco es 229 (OXE5). Se introducen los valores de los 256 pixeles en una

matriz con el nombre de “imagen” como se aprecia en la figura 5.22.

unsigned char imagen[16][16] = {

{255,249,251,255,245,255,237,255,255,237,255,245,255,251,249,255},
{255,255,255, 0, 2, 2, 3, 0, O, 3, 2, 2, 0,255,255,255},
{250,255,248,255, 0, O, O, 15, 15, O, 0O, 0,255,248,255,250},
{252,255,255, 0, 23, 0, 3, O, O, 3, 0O, 23, 0,255,255,252},
{254,245,247, 8, 0, 0, 0O, 13, 13, 0, 0O, O, 8,247,245,254},
{252,255,255,243, 9, 15, 0, 2, 2, 0, 15, 9,243,255,255,252},
{240,255,235,255,255,222, 10, 3, 3, 10,222,255,255,235,255,240},
{255,252,255,255,234,255,255, 0,255,255,234,255,255,252,255},
{249,255,250,250,255,251,255, 0,255,251,255,250,250,255,249},
{255,239,255,255,251,246,255, 0,255,246,251,255,255,239,255},
{255,255,248,255,255,254,247, 0,247,254,255,255,248,255,255},
{249,241,255,242,255,255,246, 4,246,255,255,242,255,241,249},
{255,255,255,253,248,242, 3, 11 11, 3,242,248,253,255,255,255},
{249,240,254,255, 0, 0,11, 0O, 0O, 11, 0, 0,255,254,240,249},
{255,255,255, 0, O, 15, 0, 2, 2, O, 15, O, 0,255,255,255},
{251,252,255,248,255,235,255,253,253,255,235,255,248,255,252,251} };

bopoo

Figura 5.22. Matriz de valores de cada uno de los 256 pixeles de la imagen que
forman la copa.

Los siguientes son los resultados de la corrida, figura 5.23:
Area de la copa = 82 pixeles

Perimetro de la copa = 48 pixeles

Watch Watch

Mame Walue MName Walue
i 18 "} j 15 "
¥ 18 '} X 15 '§
area gz 'R perimetro 48 "0

4 4 ¥ ¥ “Watch 1 A Watch 2 £ 4 4 F M Viatch 4 WatchZf

Figura 5.23. Resultado después de correr el algoritmo para calcular el area y
perimetro.
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En todos los casos se cotejaron los resultados de los algoritmos,
contabilizdndolos con los patrones de las figuras propuestas.

Para calcular el perimetro en la imagen de la copa se utilizd un intervalo
diferente a —200, porque el resultado del perimetro calculado de 44 pixeles es un
error, porcentualmente del 8.3%. La causa fue al evaluar algunos pixeles que el
resultado es mayor a —200 como es el caso del pixel ubicado en el renglén 5,

columna 10, Figura 5.24.

Figura 5.24 Pixel con un valor de Sobel de —171.

Al evaluar el operador de Laplace sobre el pixel circunscrito en rojo (figura
5.24), resulta:
Laplace = (4*15)—-9—-0—-0—222 =-171

El algoritmo ya no lo tomaba como parte del perimetro, razén por la cual se

cambio el intervalo (umbral) de —200 a —160. Aun asi, el algoritmo para el

perimetro se ejecutd bastante bien en todos los casos.
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Capitulo 6. Conclusiones y recomendaciones

En los capitulos 3 y 4 se plantearon los conceptos béasicos, procesamiento y
dispositivos para capturar una imagen, y se desarrollaron los algoritmos para

alcanzar el objetivo del trabajo de la tesis.

La programacion de ambos algoritmos esté en lenguaje C y se ejecutan en
el microcontrolador atmega32. La metodologia seguida fue obtener el histograma
de una imagen en escala de grises y escoger un valor de umbral correcto para
segmentar los pixeles que forman parte de la figura de los que no son. Después, el
algoritmo del area contabiliza los pixeles que cubre cada figura y el algoritmo del
perimetro, por el método de Laplace, registra los pixeles que son parte del
contorno. El computo del area y perimetro cambia al girar las figuras del:
rectangulo, triangulo y copa. Los resultados disminuiran al aumentar la resolucién
de la imagen y estardn cercanos a los reales, ya que el area de la figura sera
distribuida entre mas pixeles. El objetivo de utilizar estos algoritmos en el
procesamiento de imagenes es funcional y operable en un microcontrolador
atmega32. El inconveniente, es la dependencia de usar una computadora para
transformar la imagen JPG a escala de grises o binaria, y conseguir los valores de

la matriz para transferirlos en un arreglo, esto lo hace poco practico.
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Para trabajos futuros sera Integrar a la camara el algoritmo para
decodificar archivos JPG, por ejemplo: en un DSP, para obtener los valores de los
pixeles de la imagen.

Finalmente, continuacion se muestra en la tabla 7.1 los resultados

obtenidos.

Imagen de 16x16 (256) pixeles en escala de grises (0 a 255)

-----

pixel  delta(Laplace)
Rectangulo plxeles plxeles <40 < —-200

----—

pixel  delta(Laplace)
Circulo plxeles plxeles 02 <40 < -200

-----

Tabla 7.1. Resultado de cada corrida de algoritmos, tanto para el &rea como para
el perimetro.
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