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RESUMEN GENERAL DEL TRABAJO DE GRADO

TITULO: DETERMINACION DE MANCHAS EN HUEVOS DE GALLINA
MEDIANTE VISION ARTIFICIAL.
AUTOR: DIEGO LEANDRO SUAREZ SOLANO
FACULTAD: Ingenieria Electrénica
DIRECTOR: LUIS ANGEL SILVA PhD.
RESUMEN

La visién artificial esta incursionando cada vez mas en la industria alimenticia y es
empleada en tareas de clasificacion y control de calidad de forma eficiente, acertada y
homogénea. En este proyecto se presenta el disefio de un sistema de vison artificial
aplicado a la clasificacion de huevo de gallina segun el tamafio y el porcentaje de

suciedad de la superficie.

Inicialmente se adquirieron 270 imagenes de tres cubetas de huevos, dos de ellas,
huevos de revoltura producidos en granjas y la cubeta restante con huevos clasificados en
las seis presentaciones comerciales para Colombia: Jumbo, AAA, AA, A, B y C. Se utilizé
una camara CCD para captar las imagenes de los huevos, en formato JPG y en el
espacio de color RGB. Cada imagen fue transformada al espacio de color YCrCb, espacio
de color que present6 las mejores caracteristicas para el proceso de segmentacion. Se
tomo6 la componente Cr para realizar la segmentacién por umbralizacion empleando el
método de Otsu. A la imagen binaria resultante, se le aplicaron operaciones morfoldgicas
con el fin de facilitar el procesamiento posterior. Las caracteristicas extraidas fueron: area,
perimetro, redondez, y los radios de la elipse descrita por la forma del huevo, asi como, el
area de la suciedad presente en cada huevo. Para el proceso de clasificacion se
implementan dos métodos: el método de ajuste por regresién lineal y el método de
agrupaciéon K-MEANS. Mediante el método de regresion lineal se obtiene un error superior

al 10% con la necesidad de reajustar continuamente el clasificador.

PALABRAS CLAVES: HUEVO, VISION ARTIFICIAL, CONTROL DE CALIDAD,
METODO DE OTSU, OPERACIONES MORFOLOGICAS, CLASIFICACION,
ALGORITMO.
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GENERAL SUMMARY OF WORK OF DEGREE

TITLE: DETERMINATION OF SPOTS IN CHICKEN EGGS BY
ARTIFICIAL VISION.
AUTHOR: DIEGO LEANDRO SUAREZ SOLANO
DEPARTMENT: Facultad de ingenieria Electrénica
SUPERVISOR: LUIS ANGEL SILVA PhD.
ABSTRACT

Artificial vision is increasing their participation in the food industry and is used in sorting
and quality control an efficient, accurate and consistent. This project presents the design
of an artificial vision system applied to chicken egg sorting according to size and
percentage of surface dirt.

Initially were acquired 270 images of three eggs trays, two of them, dirty egg produced in
farms and the remaining tray with graded eggs in the six commercial presentations for
Colombia: Jumbo, AAA, AA, A, B y C.A CCD camera was used to capture images of the
eggs, in JPG format and in the RGB color space. Each image was converted to YCrCh
color space, color space that presented the best features for the segmentation process.
Was taken the Cr component for thresholding segmentation using the Otsu method. The
resulting binary image, was subjected to morphological operations to facilitate subsequent
processing.The features extracted were: area, circumference, roundness, and the radii of
the ellipse described by the shape of the egg, and the area of the dirt present in each egg.
For the classification process were implemented two methods: the method of adjustment
by linear regression and clustering method K-Means.By linear regression method obtains
an error greater than 10% with the need to continually adjust the classifier.

Keywords: EGG, ARTIFICIAL VISION, QUALITY CONTROL, OTSU METHOD,
MORPHOLOGICAL OPERATIONS, CLASSIFICATION, ALGORITHM.



INTRODUCCION

El principal instrumento de control de calidad de todos los tiempos ha sido la vision
humana. En la industria alimentaria, la visibn humana es fundamental para llevar a
cabo los procesos de calidad de productos, en el cual el producto es evaluado por
un experto empirico, donde juega un papel fundamental la experticia de éste y asi
mismo se toman decisiones subjetivas con respecto a variables como: color,

tamafo, textura y forma.

Con la era digital, llegé a la industria alimenticia la oportunidad de innovar y
mejorar sus procesos; su mejor aliado lo encontr0 en el procesamiento de
imagenes de frutas, verduras, animales, huevos etc, el cual se enfoca en los
siguientes pasos para su analisis: adquisicion y conversion de imagenes, pre-
procesamiento, operaciones de segmentacion, medicion de caracteristicas y

clasificacion, todas estas técnicas contempladas en el area de la vision artificial.

Colombia es un pais avicola por naturaleza, en el cual se encuentra gran variedad
de empresas dedicadas a la comercializaciéon y distribucion del huevo de gallina,
siendo éste un producto consumido en la mayoria de las hogares con gran
frecuencia. Para comercializar dicho producto se lleva a cabo un proceso de
control de calidad aun empirico, en el cual variables como machas de sangre,
excremento y rupturas son examinadas por medio de un control realizado por
personas sin ningun tipo de ayuda tecnolégica en la mayoria de los casos, lo cual

ocasiona que se lleve un proceso de clasificacion con problemas de objetividad.

Por problemas como los anteriormente expuestos, surge la necesidad de realizar
un algoritmo de control para procesar imagenes y determinar las imperfecciones
gue del huevo, por medio de técnicas de vision artificial se puede llegar a

homogenizar la seleccion de huevos y asi generar un control de calidad exigente,
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eficiente y basado en normatividad actual que permita entregar al consumidor un
producto sanitaria e higiénicamente integro que pueda ser comercializado para

consumo interno u homologado en el exterior para ser exportado.

Este proyecto podria ser un apoyo para las empresas dedicadas la
comercializacion del huevo, ya que con un control de calidad automatico para la
determinacion de manchas y clasificacion de huevos empleando vision artificial,
ellos pueden llegar a exportar sus productos mediante los tratados de libre

comercio que posee Colombia.

El documento esta estructura de la siguiente manera:

Inicialmente se encuentra el estado del arte con respecto a procesamiento de
imagenes para vision artificial, constituido por cinco pasos basicos, adquisicion,
pre procesamiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion.
Posteriormente hay un capitulo dedicado a lo referente al huevo de gallina con
proyectos que se han realizado, de igual manera la normativa internacional y para
Colombia expedida por ICONTEC. Después se presenta el trabajo realizado en el
proyecto con siguiendo los cinco pasos basicos para el procesamiento de
imagenes, mas uno dedicado a la determinacion de suciedad del huevo y por

ultimo esta el andlisis de resultados, conclusiones y trabajos futuros.
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

» Desarrollar un algoritmo para identificacion de suciedad (excremento,
impurezas y objetos adheridos) presente en huevo de gallina, utilizando

técnicas de vision artificial.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Recopilar informacion acerca de las técnicas usadas en el procesamiento
de imagenes para control de calidad en huevos de gallina.

* Manejar e implementar la libreria OpenCv para el procesamiento de
imagenes en la plataforma Visual Studio con leguaje C.

» Desarrollar un algoritmo, para de detectar y segmentar el huevo de gallina'y
la suciedad presente en el mismo tales como excremento, impurezas y
objetos adheridos.

» Determinar la conformidad o no conformidad del huevo de gallina para

consumo humano en base a la cantidad de suciedad presente en el mismo.

16



1. MARCO TEORICO

En el presente capitulo se presentan los cinco pasos basicos para el
procesamiento digital de imagenes los cuales son adquisicion con los diversos
meétodos de captura, pre procesamiento con distintos espacios de color y
ecuaciones que lo representan, meétodos de segmentacion automaticos,
morfologia, extraccion de caracteristicas como los son formas geométricas, area,
perimetro entre otras y por ultimo los métodos clasificacion, cada una de ellas con

las figuras que lo representa.

1.1LA IMAGEN

La imagen es la representacion visual de un objeto, en esta estan presentes dos
componentes fundamentales las cuales son la iluminacién representada por i(X,y)
y la reflactancia r(x,y), ambas funciones se combinan como un producto para dar
como resultado la imagen f(x,y).

La imagen digital es representada como una matriz f de dimensiones NxM [1].

fay f12) fA,M) @)
F=| s :
fIN,1) f(N,2) f(N,M)

Donde cada elemento, llamado pixel, da la intensidad de la imagen en ese punto
[2].

Cada pixel puede llegar a tener el peso de 8 bits lo que significa que el valor
decimal del mismo variara entre 0 y 255. Un ejemplo de esto es la obtencién de

una region determinada de una imagen como lo muestra la figura 1.
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Figura 1. Imagen digital

194 210 200 212 199 213 215 195 178 158 182 209
180 189 190 2271 209 205 191 167 147 715 129 163
114 126 140 188 176 165 152 140 170 106 78 88
47 103 115 154 143 142 14% 153 173 101 57 57

Fuente: G. Bradsky, A Kaheler. “Learning Opencv”, Beijin, O'REILLY, 2008.

1.2 VISION ARTIFICIAL

La vision artificial o vision por computador, es un sistema encargado de inferir y
calcular datos, mediante un algoritmo, una escena o caracteristicas de una

imagen, simulando lo que ocurre con la vision humana en el momento de observar
algun objeto o persona.

La vision por computador es un proceso secuencial, el cual consta de 5 pasos

importantes para su correcto funcionamiento[2], lo cuales se pueden apreciar en
la figura 2.

Figura 2.pasos de la vision artificial

ADCLNSHCION DE

QPERACIONES DE MEDIR
IMAGEN PREPROCESAMIENTO -

SEGMENTACION CARACTERISTICAS

¥

k.
v

¥

CLASIFICAR AL IMAGEN

Fuente: el autor

18



1.3 ADQUISICION DE IMAGENES

La adquisicion de imagenes es el primer paso que se debe llevar a cabo para
trabajar vision artificial por computadora. La iluminacidon es un prerrequisito para la
adquisicion ya que la imagen se ve muy afectada por esta.

Existen diferentes tecnologias para llevar a cabo este procedimiento a

continuacion se presentaran los mas empleados [1]:

» CCD (charge - coupled - device) dispositivo de carga acoplada, este
dispositivo puede hacer cambios de luz, crear claridad, posee bajo ruido en
imagenes con muchos pixeles. Este tipo de dispositivos son los que poseen
las cdmaras digitales.

CCD es un circuito integrado basado en silicona, consiste en una densa

matriz de fotodiodos que operan para convertir la energia luminica en
forma de fotones en una carga eléctrica. Los electrones generados por la
interaccion de los fotones con los &tomos de silicona son almacenados con
buen potencial y pueden posteriormente ser transferidos a través de un chip
el cual registra y da una salida amplificada [4]. En la figura 3. Esta se

muestra la arquitectura del CCD.

Figura 3.Arquitectura CCD

g & % singie Pixel Element
Parallel CCD || |
SONE Ragay Parallel Shift
Parallel Register Clock
Shift Control

ST
Outpyt  — Serlal Shift
Amu;riﬂer Serial CCD Register Clock

Shift Register Control
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» MRI (Magnetic — resonance- imaging) Imagen por resonancia magnética,
también es conocida como tomografia por resonancia magnética, fue la
primer técnica utilizada para obtener imagenes de alta calidad en 2 y 3
dimensiones, es una técnica no invasiva que consta de resonancias
magnéticas para obtener informacion sobre la estructura y la composicion
de un cuerpo, los dispositivos que emplean esta técnica absorben y emiten
energia en el radio de frecuencia del espectro electromagnético [1].

Es muy empleada en el campo de la medicina y de la comida ya que

permite investigar las propiedades fisicas y biolégicas.

» CT (computed tomography) tomografia computarizada, técnica no
destructiva para la captura de imagenes, permite la visualizacion de
caracteristicas internas como los son rayos X, propiedades fisicas de
animales, frutas y deteccion de materiales extrafios en comidas [1].

» ET(electrical tomography) Tomografia eléctrica, son relativamente rapidos,
no destructivos con imagenes de bajo costo, son basados en la medicion y
el andlisis computacional de resistencias eléctricas y capacitancias e
inductancias, se basa en [3]:

0 Resistencia eléctrica (impedancia) (ERT o EIT)
o Topografia capacitancia eléctrica (ECT)
o Topografia por inductancia electromagnética (EMT)

1.4 PREPROCESAMIENTO DE IMAGENES

En el pre-procesamiento de imagenes, el pixel es transformado conforme a la
funcion empleada para el cambio de espacios de color, este es el pre-
procesamiento mas comun de pixeles, la trasformacion a espacio de color HSV
(matiz, saturacion e intensidad) es la usada con mayor frecuencia, en el pre
procesamiento adicionalmente se elimina el ruido gaussiano generado por brillo en

el momento de hacer la captura.
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Las imagenes usualmente son capturadas en tres componentes RGB (rojo, verde
y azul) y pueden ser convertidas a HSV, HSL, GRAY, RYB, LAB, YUV entre otros

3].

1.4.1 ESPACIO DE COLOR RGB

Este espacio de color es conocido como aditivo, es el empleado por la vision
humana y es basado en los tres colores primarios Rojo, Verde y Azul.

Este modelo esta basado en el sistema de coordenadas cartesianas, el sub
espacio de color es el tetraedro, en la figura 4, existen tres vértices referentes a
los colores cian, magenta y amarillo, el color negro esta situado en el origen y en
el punto mas lejano de este se encuentra el blanco, la escala de grises se

encuentra en una linea recta entre el color negro y blanco [5][6].

Fiqura 4. Modelo RGB

Red

TSSO

a0 255 Green

Fuente: G. Molinero Diez. “Segmentacién de imagenes de color basado en el

crecimiento de regiones”. Pregrado, Universidad de Sevilla, Espafa. [2010].
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Las imagenes de RGB constan de tres planos en los cuales esté el valor pixel a
pixel de cada componente, en el momento de la visualizacion las tres

componentes se adicionan para crear la imagen [6].

Figura 5. Cubo RGB

¢

Fuente: Weitzenfeld. “Sistema de vision”. Internet:
http://cannes.itam.mx/Alfredo/Espaniol/Cursos/Robotica/Material/VisionAIBO.pdf.

1.4.2 GRAY

Este espacio de color consta tan solo de una componente, en la cual se encuentra
la escala de grises de la imagen, la transformacion a este espacio de color se
hace con el fin de procesar mas rapido las imagenes ya que este espacio requiere
menor informacion para cada pixel.

La escala de gris se almacena como un namero entero de 8 bits, lo que permite
256 posibles tonalidades desde el color negro hasta el blanco.

La transformacion del espacio de color RGB a GRAY esta dada por la siguiente

ecuacion matemética [7].

R
G
B

GRAY =[0.212 0.715 0.072] *

(@)
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1.4.3 XYZ

La comisiéon internacional de la luz CIE, establecid una hipotética serie de
conjuntos primarios, XYZ, que corresponden a la forma como la retina del ojo se
comporta, se expresa como tres triestimulos. En Pruebas realizadas por el CIE se
ha determinado que la componente Z en muchos de los casos obtiene mayor
informacion de la imagen que el espacio de color GRAY [7].

La transformacion del espacio de color RGB a XYZ esta dada por:

X 0.412411 0.357585 0.187454] [R

Y| =10.212649 0.715169 0.072182|+* |G 3

Z 0.019342 0.119195 0.9503901 LB )
1.4.4 YCrCb

Este espacio define el color en términos de luminancia y de dos cromancias,
donde Y representa la luminancia que varia en un rango de 0 a 255, Cr y Cb
corresponden a la cromancia de los colores rojo y azul respectivamente, su rango
es también de 0 a 255 [5].

El modelo YCrCb se puede ver en la figura 6.

Figura 6. Modelo YCrCb

Fuente: G.H Joblove, D. Greenberg, “Color spaces for computer graphics”,
Computer Graphics. Vol 12 (3). pp 20-25, 1978.
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La expresiéon matemética para la conversion de RGB a YCrCb es:

Y 0299 0587 0.114] [R (4)
Cr|=1-0.169 0.331 0.5 |*|G
Cb 0.5 —-0.419 -0.081 B
Otra forma de implementarlo es:
Y =16 + (65.481 * R + 128.553 * G + 24.966 * B) 5)
Cr =128 + (—37.797 * R — 74.203 * G + 112 * B) (6)
Chb =128+ (112 +R —93.783 * G + 18.214 * B) 7)

1.45 HSV

Este espacio de color se define con coordenadas cilindricas, con un modelo
conico, se define la posicidn vertical como brillo, la posicion angular como matiz y
el radio como saturacion [6].

En la figura 7 se detalla q el matiz tiene un rango de 0 a 360° pero en algunos
casos se da de 0 a 100%, el rango de saturacion es de 0 a 100% de igual manera

que el brillo [8].

Fiqura 7. Modelo HSV

. S—»

1 \
f
v

Fuente: Weitzenfeld. “Sistema de vision”. Internet:

http://cannes.itam.mx/Alfredo/Espaniol/Cursos/Robotica/Material/VisionAlIBO.pdf.
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Expresion matematica para la conversion del espacio de color RGB a HSV [6]

MAX = max{R, G, B} (8)
MIN = min{R, G, B} (9)
no definido si MAX = MIN ) (10)
600 — "B 0o siMAx=RyG>B
R — =
MAX — MIN St o=
H=<60 *m+360 SlMAX=RyG<B |
60 *m+120 SiMAX =G
60° %« —— 1+ 240°si MAX = B
\ *MAX — MIN St y
0 si MAX =0 (11)
S = MIN .
MAX otros casos
V = MAX (12)

1.4.6 HLS

El espacio de color HLS posee tres componentes, H es la matiz, L la luminancia y

S la saturacion.

El modelo HLS se representa con un cono doble y un doble hexagono como se ve
en la figura 8, los vértices del cono corresponden a los colores blanco y negro, el
angulo corresponde al matiz, la distancia entre blanco y negro a la luminancia y la

distancia al eje la saturacion [9].
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Figura 8. LI\/Iodelo HLS

Red
Cyan he

Fuente: W.D Shoaff, J.D Brandley, “Computer Graphics Color Space”, Florida
Institute of Technology. 2007 [Dic, 12, 2012].

Conversion de RGB a HLS [10].

MAX = max{R, G, B} (13)
MIN = min{R, G, B} (14)
( nodefinido Si MAX = MIN (15)
60° G=B | 2600 siMax =R
B =
MAX — MIN St
H=1 600« — 2 R 000 siMAX =G
g — =
MAX — MIN St
60°% — 1 240°si MAX = B
O ax — i TS y
1
L= (MAX — MIN) (16)
0 si MAX = MIN (a7)
MAX-=MIN 1
siL < 5
lMAX MIN . 1J
2—21 P73
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1.5SEGMENTACION DE IMAGENES

151 HISTOGRAMA

El histograma de una imagen es la representacion grafica de la distribucién que
existe en las distintas tonalidades de cada componente de una imagen, el
histograma habitual es el que se realiza a la imagen en escala de gris.

Con un histograma se mide la cantidad de pixeles con un mismo valor presentes
en una imagen, el histograma tiene valores entre 0 y 255, al realizar este
procedimiento perdemos informacion sobre los valores individuales pero ganamos
informacion global [11][12][13].

Propiedades de los histogramas:

* La imagen no se puede deducir a partir de este ya que dos imagenes

diferentes pueden tener asociada la misma distribucién.

* Permiten visualizar los posibles puntos de umbralizacion.

Formas de histogramas:

* Unimodal es aquel que posee una sola cresta y posteriormente se declina,
figura 9 (a).

 Bimodal posee dos crestas, puede ocurrir cuando los datos estan
agrupados en dos clases definidas, figura 9 (b).

e Multimodal, ocurre cuando el histograma tiene mas de dos crestas. Cuando
se poseen gran cantidad de datos por lo general los histogramas tienen a

ser bimodales o multimodales.

Un histograma es simétrico cuando la mitad de su imagen izquierda es igual a la

mitad de su imagen derecha, de lo contrario este es asimétrico.
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Figura 9. Histograma. a) unimodal b) bimodal

a) b)
Fuente: J.L. Devore, “Generalidades y estadistica descriptiva” en Probabilidad y
estadistica para ingenierias y ciencia, séptima edicion, CENGAGE learning 2008,
pp 16-20.

1.5.2 SEGMENTACION

La segmentacion de imagenes particiona una imagen en subcomponentes por
medio de diferentes técnicas como lo son las basada en umbralizacion, en
regiones, en gradiente y en clasificacion de segmentacion, de todas ellas las mas

usadas son la basada en umbralizacion y basada en regiones [1][2].

1.5.2.1 Segmentacion basada en umbralizacion

La umbralizacion es un método muy empleado cuando en la imagen estan
diferenciados el objeto u objetos de la escena [14].

Su principio se basa en la similitud entre pixeles pertenecientes respecto a un
objeto y las diferencias con los demas, para este método la escena debe tener un
color uniforme y objetos bien definidos [15].

Este método, depende directamente del histograma ya que el numero de umbral

(T), el cual sera un numero digital entre 0 y 255, T es el limite de binarizacidn de la
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imagen, todos los pixeles<T seran etiqguetados con ‘O’ y los pixeles > T se
etiquetaran con '1’.
La segmentacion por el método de umbralizacion depende totalmente de T, ya que

con este se define que es objeto y que es fondo.

Teniendo una imagen de tamafio MXN con una funcién en escala de gris f(x,y) y
un rango de 0 a L-1, donde L es el niumero de niveles de gris, la probabilidad de
gue el pixel tenga un nivel de gris z esta dado por (18):

H(2) (18)
N =M
Siendo H(z) el histograma de la imagen previamente obtenido, ya con el valor de P

P(z) =

se puede calcular la media ().

L-1 (19)
= z:P@)
z=0
Se plantea la media condicional
Hi(z) (20)
YIS Hi(2)
Con esto se plantea el nuevo promedio teniendo en cuenta la media condicional
| 2 Hi(2) (21)
W=/ 25T,
g Yo " Hi(2)
La varianza se halla mediante la siguiente formula
— (22)
=Y @ -wP@)
z=0
De igual manera que en el promedio se plantea la varianza condicional
, Hi(z) (23)
Z(z ui)
YIS Hi(z)
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1.5.2.2 Método de Otsu

El método Otsu es una de las técnicas mas citadas, utilizadas y empleadas en la
segmentacion de imagenes, este método fue creado en 1979 por Nobuyuki Otsu,
en el cual como primera instancia solo determinaba el umbral Optimo para

histogramas bimodales y afios después crear un método multimodal [14][16].

El método de Otsu es un algoritmo para la determinacién automatica del umbral
(T), la idea béasica consiste en separar la imagen en dos grupos, uno representa
los objetos y el otro el fondo, su implementacion se hace mediante el umbral
optimo obtenido del histograma, para llegar a él se deben emplear métodos
estadisticos tales como normalizacion de datos, media, varianza y desviacion
estandar [16][17][18].

Método de seleccién automatica de umbral Optimo para dos grupos, objeto y
fondo. Los pixeles se separaran en dos partes la primera de Z < Zt y la otra Z = Zt,
siendo el sub indice 0 el fondo de laimagen y 1 el objeto [18].

Las ecuaciones para el método de Otsu se tomaron de [18].

Se normalizan los datos para cada grupo empleando.

7o H(2) _ Yi=ze+1 H(2) (24)
(N + M) A = =N

Ahora se halla la media y la varianza para cada distribucion, empleando las

q0(Zt) =

ecuaciones (25).

i P(2) Li P(2) (25)
nuo(Zt) = Z ul(zZt) = Z
Z=0 QO(ZT,') Z=7Zt+1 ql(Zt)
De forma similar se halla la varianza
Zt L-1
P(2) P(2) (26)
G0%(Zt) = ;(z —OEO) s 12 = Z;ﬂ(z ~WE) o
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Varianza total ow?(Zt)
ow?(Zt) = q0(Zt)a0?(Zt) + q1(Zt)a1%(Zt) (27)
Rescribiendo la ecuacién de la varianza
L-1 (28)
0? = ) (Z-wP(2)
Z=0
La sumatoria de Z se divide en dos partes tomando Z desde 0 hasta Zt para los

pixeles del fondo y Z desde Zt +1 hasta L-1 para los pixeles del objeto, se puede

simplificar la varianza obtenida mediante la siguiente:

Zt L-1
02 = Y [(Z = p0)’ + (0 —w2IP(D) + ) [(Z—ul)>+ (ul - W?P(2)]
7Z=0 Z=7t+1

0% = {q000?% + q1012} + {qO(n0 — u1)? + g1 (ul — w?}

02 = ow? + ob? (29)
siqgl=1-q0 ypu=qlu0 +qlnul
ob? = q0(1 — q0)(u0 — p1)? (30)
Es necesario derivar la expresion de la iteracion Zt+1 en términos de Zt, se

empieza agrupando las posibilidades, y determinando el valor recursivo de g0

como
Zt+1 Zt
q0(Zt + 1) = ; P(Z) = P(Zt + 1) + ;P(z) = P(Zt + 1) + q0(Zt) -

El promedio condicional p0(Zt)
Zt+1
P(2) (32)
|.10(Zt+ 1) = ;)Zm

(Zt+1DP(Zt+1) q0(Zt) 0u(ze)

no(zt +1) = q0(Zt + 1) q0(Zt + 1) (33)

Lo anterior es extraido del histograma, ahora se usa la relaciéon u=qOu0+glpl para
determinar p1(Zt+1).
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w—q0(Zt + 1)po(Zt + 1) (34)

m@e+1) = q1(Zt + D

Se reemplaza ql1 para dejar todo en términos de los pixeles del fondo de la
imagen.

L —q0(Zt + Dpo(Zt + 1) (35)

1Zt+1) =
e+ 1) 1-q0Zt + 1)

1.5.2.3 Segmentacion basada en regiones

Esta segmentacion se divide en dos clases la Growing and merging (GM) que
cosiste en tomar toda la imagen y combinarla, la otra es Splitting and merging este
meétodo consisten en dividir la imagen en sub regiones y combinarla, para los dos
métodos la forma de trabaja es de abajo hacia arriba, los grupos de pixeles o sub
regiones se fijan conforme a el criterio de homogeneidad que se desee.

El algoritmo basado en regiones es computacionalmente costoso.

1.5.2.4 Segmentacion basada en gradiente

La segmentacion basada en gradiente se enfoca atentamente, en encontrar de
forma directa los bordes, por la gran magnitud de su gradiente, este método es
similar al método de deteccion de bordes basado en gradiente de una imagen.

El método involucra la deteccién de bordes, limites etiquetados y seguimiento local

de posicion del cada pixel.

1.5.2.5 Segmentacion basada en clasificacion

Se basa en una forma estadistica, logica difusa o redes neuronales.
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1.5.3 IMAGINES BINARIAS

La imagen binaria es una funcion de dos variables discretas [M,N], toma valores
entre “0” y "1”, denotando a la logica binaria y haciendo referencia a blanco o

negro [19].

La imagen consiste en un conjunto de coordenadas discretas como se puede

apreciar en la figura 10 (a) y su representacion (b).

Figura 10. Representacion matematica a) Image n binaria b)

o ojojojooojojo o
o o/ o/o/o/ofofo/ oo
o of1/1/1/1/o/ojo 0
o ofij1{1/1/1jojo 0
o of11/1/1/1|o/0 0
[} I'I-l L| 1 'l.'l.l'll'll'.i
I_Il'l.r.lllllllllr.l
0 II-[] 0o II.l.I L 0
0 Il-l] oo II.l.I 1L 0
0 IJ.L'ILILIIJ.LI.UU (u]

Fuente: “Operaciones morfologicas en imagenes binarias”, Universidad Nacional
de Quilmes, Ingenieria en automatizacion y control industrial, agosto 2005 [Dic,
13,2012].

1.5.4 MORFOLOGIA

La morfologia es el estudio de la forma y estructura de objetos, es una técnica de
procesado de imagenes no lineal, empleada para extraer los componentes de la
imagen que se utilizan para la representacion y descripcion de regiones, permite la
transformacion de una imagen en una mas apropiada con rasgos mas definidos

[20]. La figura 11 representa una imagen con morfologia no definida.
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Figura 11. Imagen amorfa

Fuente: Fuente: T. Olivares Montes, P. A. Cuenca Castillo, “La morfologia
matematica en el tratamiento  digital de imagenes”, Internet:
http://www.uclm.es/ab/educacion/ensayos/pdf/revistall/11_19.pdf,

[Dic, 13, 2012].

Las operaciones morfologia se puede utilizar con los siguientes objetivos [19]:

- Pre procesamiento de imagenes (supresion de ruido, simplificacion de formas).

- Destacar la estructura de objetos (extraer el esqueleto, marcado de objetos,
envolvente convexa, ampliacion, reduccion).

- Descripcion cualitativa de objetos (area, perimetro, diametro, etc).

El analisis morfolégico permite [19]:

» Extraer componentes dela imagen que son Utiles en la representacion y
descripcion de la forma de las regiones:
* Fronteras

* Esqueletos
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* Obtener caracteristicas relevantes de los objetos en la imagen:
* Forma

* Tamafno

En las operaciones morfologicas las mas destacadas son:

EROSION

Generalmente disminuye el tamafio de los objetos, es empleado para extraer el
ruido de la imagen, elimina elementos irrelevantes, la erosion pone a “0” los
pixeles del fondo vecinos a los pixeles del objeto [19][21].
En la figural2 (a) se visualiza el ruido en una pequefia porcion de imagen y en la
figura 12 (b) la imagen original aplicando la operacién morfolégica erosion.
La expresion matematica que aplica para esta operacion se identifica ® con el
simbolo y es [1].

X®B ={d€E*d+b € Xparacadab € B} (36)

Figura 12. Erosion

b)
Fuente: "Operaciones morfologicas en imagenes binarias”, Universidad Nacional

de Quilmes, Ingenieria en automatizacion y control industrial, agosto 2005 [Dic,
13,2012].
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DILATACION

Esta operacion morfolégica hace un barrido de la imagen con una matriz cuadrara
generalmente de 3X3, recorre la imagen comparando el centroide de la matriz con
sus pixeles vecinos y cambia los pixeles por “1” en caso de que la matriz posea en
ese punto mas 1 que 0.

La dilatacién adiciona “1” a la imagen generando en algunas aplicaciones mayor
ruido.

La operacion de dilatacion @ es representado por y su expresion es [1]:

xep =1{d € E*:d=x+bparacadax €Xyb € B} (37)

La figura 13 a) muestra una porcion de imagen y b) la dilatacion de la misma [21].

Figura 13. Dilatacién

Fuente: "Operaciones morfoldgicas en imagenes binarias”, Universidad Nacional
de Quilmes, Ingenieria en automatizacioén y control industrial, agosto 2005 [Dic,
13,2012].
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APERTURA'Y CIERRE

La erosion y la dilatacion son operaciones morfoldgicas irreversibles, el proceso
de erosionar y luego dilatar una imagen se conoce como apertura y la operacion

matematica que lo compone es:

XoB = (X ®B)®B (38)

Figura 14. Apertura

Fuente: G. Bradsky, A Kaheler. “Learning Opencv”, Beijin, O'REILLY, 2008, pp
108-120.

Si se realiza de forma inversa, primero la dilatacion y después la erosion a esta
operacién se conoce como cierre, el operador que lo identifica es ¢ y la expresion

gue lo identifica:

XeB = (X&B)&B (39)
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Figura 15. Cierre

Fuente: G. Bradsky, A Kaheler. “Learning Opencv”, Beijin, O'REILLY, 2008, pp
108-120.

1.6 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Las principales caracteristicas que se pueden extraer de una imagen son el
tamafo, forma, color y textura, las caracteristicas se extraen para procesar la
imagen e identificar el estado con respecto a un patrén o setpoint, contra el que se

esta comparando.

TAMANO

Las caracteristicas de tamafio destacadas son el area, perimetro, longitud y
ancho. La mas comun es el area; el perimetro es util para discriminar entre

objetos con simples y complejas formas.
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FORMA

Es una de las mas frecuentes medidas para la calidad de comida, es una técnica
facil de medir, sus principales ecuaciones son [2]:

area (40)
Maxdiametro = Mindiametro

area ratio =

Max diametro (41)
Min diametro

aspect ratio =

_ _ perimetro? (42)
circularity = ———
area
diameter range = Max diameter — Min diameter (43)
. N semi Minor 5 (44)
eccentry city = (semi major)
4[] x area (45)
Round =
OUNANESS = 11« Max diameter?
411 * area
shape Factorl = —_—s (46)
perimeter
Max diameter 47
shape Factor2 = (47)
area
area 48)
hape Factor3 = (
shape Factor Max diameter3
4 x area (49)

shape Factor4d =
p I1 ¥+ Maxdiameter * Mindiameter

COLOR

Las caracteristicas de color de un objeto pueden ser extraidas para examinar
todos los pixeles con los limites del objeto, esta aplicacion es util para todo tipo de
objetos ya sea frutas, granos, carne, vegetales etc.

El espacio de color utilizado por las camaras es RGB y sus principales
transformaciones son al espacio de color GRAY, HSV, YCrCb y HLS.
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TEXTURA

Esta caracteristica es muy empleada en la escala de grises, con el fin de extraer
informacion como es suciedad, perforaciones y la profundidad de un objeto. A su
vez puede obtener informacién relacionada directamente con el objeto tal como

textura si es liza, aspera, gruesa, delgada, etc.

AREA DE INTERES

El area o regién de interés (denotada con las letras ROI del inglés Regions of
interest), es empleada en el procesamiento digital de imagenes para extraer una
porcion de imagen a la cual se le desean conocer unas caracteristicas o realizar
cambios sin alterar la imagen original [22].

En la figura 16 se puede ver que la imagen original consta de un gato en un sofa,
pero a su vez el estudio deseado solo comprende el rostro, por tal motivo esa es la

region de interés [2].

Figura 16. Area de interés

Fuente: G. Bradsky, A Kaheler. “Learning Opencv”, Beijin, O'REILLY, 2008, pp
108-120.
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ELIPSE

Una elipse es un lugar geométrico donde todos los puntos P del plano, tales que
las sumas de las distancias a los dos puntos fijos en el plano es constante [23]. La

figura 17 muestra la elipse y sus componentes.

Figura 17. Caracteristicas de la elipse

d+d,= constante

Fuente: J. M. Becerra Espinosa. “Matematicas basicas”, Facultad de Contaduria y

administracion, UNAM.

Elementos de la elipse [24]:

* El eje focal es la recta que pasa por los puntos F1 y F2.

* El centroide de la elipse en esta figura es el origen (0,0).

* Los vertieses son los puntos V1, V2, B1 y B2 en los ejes en los que corta la
elipse

» La distancia focal V2V1 se designha por 2c.

Elipse horizontal con centro en el origen.

La elipse horizontal esta representada en la figura 18 y tiene las siguientes

ecuaciones:
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Figura 18. Elipse Horizontal con centro en el origen

y
(0,b) P(xy)
//" ‘\
l3'1 ’,, \
//l '\\ d2
VE(-E,U] ‘// \k V1(E,U]
F(-c,0) c F4(c,0) X
(0,-b)

Fuente: J. M. Becerra Espinosa. “Matematicas basicas”, Facultad de Contaduria y

administracion, UNAM.

El punto P(x, y) pertenecera a la figura siy sélo si d1 + d2 = 2a, por lo tanto
Ja—(E2Z+y-02+Jx—c)? + (- 0?2 =2a (50)

Resolviendo la ecuacién

x? y? (51)
2 =1

Elipse vertical con centro en el origen

La elipse vertical tiene sus ejes y sus focos sobre el eje Y como se muestra en la

figura 19.

Su ecuacioén reducida es:
y? (52)
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Fiaura 19. Elipse vertical con centro en el origen

v,(0,2)

"¢ Fi(0.c)

(-b,0) c (b,0)

I F,(0,c)

V;(0,-a)
Fuente: J. M. Becerra Espinosa. “Matematicas basicas”, Facultad de Contaduria y

administracion, UNAM.
Elipse horizontal con centro en cualquier punto

El centro de la elipse horizontal es C(h,k), como se parecia en la figura 20 y su

ecuacion caracteristica es:

x-m? -k?
a? * bz 1

(53)

Figura 20. Elipse horizontal con centro en cualquier parte

4 y

By

. v,(h-a,k)rh Vv, (h+a,k)
w’y x,

B,

h X

Fuente: J. M. Becerra Espinosa. “Matematicas basicas”, Facultad de Contaduria y

administracion, UNAM.

43



Elipse vertical con centro en cualquier punto

El centro de la elipse vertical esta en C(h,k), el semieje mayor es a'y el menor b
como se ve en la figura 21 la cual esta regida por la siguiente ecuacion:

(x-h? (-k? (54)
pz T a2 !

Fiaura 21. Elipse vertical con centro en cualquier punto

y y

V,(h.k+a)
Fy(hk+c

B, C(h,k) B,

F,(h.k-c)

V(h,k-a)

h X

Fuente: J. M. Becerra Espinosa. “Matematicas basicas”, Facultad de Contaduria y

administracion, UNAM.

Caracteristicas que se pueden extraer de la elipse
Area = 7 * semieje mayor * semieje menor (55)

Perimetro (56)

3 * (semieje mayor + semieje menor) —

= %
/(3 * semieje mayor + semieje menor)(semieje mayor + 3 * semieje menor)
4 .. . .. (57)
Volumen = 3 * 7* semi eje x x semieje y x semieje z
4 % 7% Area (58)

Redondez = - >
perimetro
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1.7 CLASIFICACION

La clasificacion se realiza con el fin de agrupar cierta cantidad de datos
dependiendo las caracteristicas que posee, ya sean tamafo, textura, color, peso,
etc. Existen dos técnicas empleadas en la clasificacion, las cuales son por
particion y por jerarquia [25], la cuales se emplean para entrenar la maquina de
aprendizaje.

Las maquinas de aprendizaje pueden ser supervisadas o no supervisadas, la
supervisada hay que especificarle las caracteristicas y se sabe cuales son los
resultados que debe tener, por el contrario la no supervisada es un algoritmo
iterativo que finalizara cuando este se estime correcto.

El algoritmo supervisado es normalmente llamado clasificacion y el no supervisado
es llamado clustering o agrupamiento.

Los algoritmos para las maquinas de aprendizaje pueden ser basados en métodos
heuristicos, programacion de logica intuitiva, enfoque Bayesiano, redes

neuronales y agrupamiento conceptual [26].

Existen varios algoritmos de agrupamiento [27] como los siguientes:

* Algoritmos de pasada simple

» Algoritmos basados en optimizacion

» Algoritmos jerarquicos aglomerativos

» Algoritmos jerarquicos divisivos

» Algoritmos basados en arboles

» Algoritmos basados en densidad

» Algoritmos basados en conjuntos frecuentes de items
» Algoritmos basados en técnicas genéticas

» Algoritmos basados en agrupacion de matrices

» Algoritmos basados en grafos

» Algoritmos hibridos
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HUEVO DE GALLINA

El huevo es uno de los mayores insumos de la gastronomia mundial y base de la
alimentacién de un nimero considerable de hogares. En Colombia a diferencia de
muchos paises en el mundo, en la mayoria de los casos el control de calidad de
los huevos que se comercializan se hace de manera rudimentaria sin ayuda
tecnoldgica y sin ningun tipo de estandar que garantice al consumidor que el
producto que estd adquiriendo tiene unas caracteristicas basicas que permiten su
consumo y no afectara su salud por tener componentes nocivos.

La estructura del huevo se muestra en la figura 22, en la cual se encuentran tanto

Sus componentes internos como externos.

Figura 22. estructura huevo

hlastadisco Yema

membrana

chalaza irterna

membrana
externa

CHICArE

cAmars
de aire

alhumeﬁ_
membrana
witeling
Fuente: Villanueva del duque, “Informacién sobre el huevo”, Internet:
http://www.villanuevadelduque.com/empresas/granjansguia/huevo.htm [En 11,

2103].

En el huevo de gallina, la clara representa el 57,3% del peso total, la yema el
30,9% vy la cascara el 11,5%. Al separar cada una de estas partes, se producen
pérdidas que se aproximan al 0,3%.

La composicion del huevo de gallina se muestra en la tabla 1.
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Tabla 1 Com=osicién del huevo de = allina
HUEVOS DE GALLINA (composicién por 100 g de porcién comestible)

Agua 75.2 9
Energia 160 kcal
Energia 669 kj
Nitrégeno total 2.02g
Nitrégeno protéico 1.93g
Hidratos de Carbono 0.68g
Lipidos totales 12.1g
Acidos grasos saturados 3.3g
Acidos grasos monoinsaturados 4.9g
Acidos grasos poliinsaturados 1.8g
Colesterol 410 mg
Fibra 0g
Calcio 56.2 mg
Magnesio 12.1 mg
Hierro 2.2mg
Iodo 12.7 mcg
Zinc 2.0mg
Vitamina B1 (tiamina) 0.11 mg
Vitamina B2 (riboflavina) 0.37 mg
Niacina (acido nicotinice) 0.08 mg
Acido félico 51.2 mcg
Vitamina B12 (cianocobalamina) 2.1 mcg
Vitamina B6 (piridoxina) 0.12 mg
Vitamina C (acido ascérbico) 0 mg
Vitamina A (equivalentes retinol) 227 mcg
Vitamina D3 1.8 mcg
Vitamina E 2.0 mg

Fuente: Villanueva del duque, “Informacién sobre el huevo”, Internet:
http://www.villanuevadelduque.com/empresas/granjansguia/huevo.htm [En 11,
2103].

Para el momento de la venta al huevo se le deben hacer dos controles, el primero
es el interno, se hace mediante el proceso de ovoscopia en el cual se busca saber
la fecundidad del mismo, observando el huevo a trasluz, debido a que un huevo
fecundado no es apto para el consumo humano y de igual forma se revisa si en su
interior no hay aros de sangre que indican su fecundidad y posterior muerte. El
segundo control es externo, y las caracteristicas a revisar son cantidad de
suciedad adherida al huevo, puntos de sangre, fisuras y cascaras muy blancas ya

gue estas son bajas en calcio y tienen a romperse con facilidad.

Los huevos en cada pais poseen unos estandares de calidad para poder ser
puestos a la venta, teniendo este un exhausto control de calidad, pero en paises
como Colombia aun el control de calidad es realizado por personas con cierto
grado de experticia en una variable, esto le quita al control homogeneidad y
veracidad para su clasificacion.
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2.1 ESTANDARES DE CLASIFICACION DEL HUEVO

INTERNACIONALES

Las caracteristicas estan determinadas por el peso, forma de la cascara, la solides
de la céscara y el grado de limpieza, asi como los pardmetros internos

directamente relacionados con el grado de frescura y el envejecimiento del huevo.

Clasificacion comercial

» Aspectos internos vistos al ovoscopio
Para conseguir la uniformidad de calidad que favorezca la comercializacion
del producto, se fijan las siguientes categorias que deben presentar las

caracteristicas descritas en siguiente tabla, donde la categoria A es huevo

fresco y la B huevos conservados e industriales:

Tabla 2. Aspectos huevo al ovoscopio

Partes a calificar

Categoria A

Categoria B

Cascara y cuticula

Normal, intacta y limpia

Normal e intacta.
Manchada en menos de un 25%

Camara de aire

Inmévil y con una altura maxima
de 6 mm. En los huevos

Altura maxima 9 mm.

Clara de huevo

Transparente, limpia, y de
consistencia gelatinosa, exenta
de cuerpos extrafios de toda
naturaleza.

Transparente y limpia. Exenta de
cuerpos extrafios de toda
naturaleza.

Yema de huevo

Visible al trasluz bajo la forma
de sombra solamente, sin
contorno aparente,
separandose sensiblemente de
la posicion central en caso de
rotacién del huevo. Exenta de
cuerpos extrafios de toda

Visible al trasluz bajo la forma de
sombra solamente, exenta de
cuerpos extrafios de toda
naturaleza.

extrafios

naturaleza.
Germen Desarrollo imperceptible Desarrollo imperceptible
Olor y sabor Exento de olores y sabores Exento de olores y sabores

extrafios

M.J. Periago Caston, “Higiene, inspeccion y control de huevos de consumo”. Universidad

de Murcia. [En 11, 2013].
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* Peso
En el reglamento europeo 1511/96 se establecen 4 categorias para la

comercializacion de los huevos categoria A como se muestra en la figura 23.

Fiaura 23. Clasificacion internacional del huevo por peso

M.J. Periago Caston, “Higiene, inspeccion y control de huevos de consumo”.
Universidad de Murcia. [En 11, 2013].

La clasificacion internacional fue tomado de [33], realizado por la universidad de

Murcia.

NACIONALES

En Colombia hay muchas empresas dedicas a la produccion de huevos, ellas tiene
politicas internas de control de calidad de sus productos. Colombia maneja
normativas para regirlas[28], al igual que lo hace la Federacién Nacional de
Avicultores de Colombia FENAVI, las cuales estan regidas por la norma NTC 1240
[28] de ICONTEC. Esta norma da los parametros minimos de calidad del huevo
para consumo humano, ver la tabla 2 en la cual se muestran los requisitos

especificos para la cascara, peso, caracteristicas internas y externas.
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Tabla 3. Requisitos basicos externos de la cascara

del huevo de gallina

Cumplimiento

No Cumplimento

Entera, sin grietas o fisuras apreciables a
simple vista

Limpio, con presencia de sangre, polvo,
excremento de aves, restos de huevo en
un area menor o igual al 25%

Color caracteristico dependiendo de la

raza del ave

Presencia de rotura o grieta a simple
vista

Manchado o sucio en mas de un 25% de
su superficie

Color no caracteristico de producto

Fuente: el autor

En la figura 24 se ver un huevo sucio enviado de una granja a una avicola para

hacer el control de calidad y posteriormente venderlo.

Figura 24. Huevo sucio
T i

Fuente: el autor

La clasificacién de huevo para la venta se hace mediante el peso, como se puede

apreciar en la tabla 4.

o d

Tabla 4. Clasificacion del huevo para la venta

Categoria Peso en gramos
Jumbo >78,0 g

AAA 67,0-77,9

AA 60,0 — 69,9

A 53,0 - 59,9

B 46,0 - 52,9

C <46,0

Fuente: el autor
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2.2 APORTES PREVIOS DE LA VISION ARTIFICIAL A LA C LASIFICACION
AUTOMATICA DE HUEVOS

La industria avicola, es una de las mas antiguas en el continente americano, esta
se divide en dos grandes sub industrias, la dedicada a la venta de pollo para
consumo Y la dedicada a la produccion de huevo.

Actualmente, la industria del huevo tiene un control de calidad empirico,
empleandose como variables de proceso para el control de calidad son puntos de

sangre, suciedad, ruptura y las propiedades internas del mismo [28][28].

La deteccibn de ruptura en los huevos es una de sus mas grandes
preocupaciones, la vision artificial presta una gran ayuda para la deteccion de
este, ya que existen rupturas que la vision humana no alcanza a apreciar, estas se
conocen como micro-rupturas, en estudio realizado por chinos[29], muestra como
se puede determinar micro-rupturas por medio de la vision artificial, antes que
desarrollar el algoritmo ellos tuvieron que incorporar una parte de hardware, la
cual consiste en crea una capsula de presion de vacio, en la que al aplicar presion
a la capsula, el huevo se elonga y por medio de una camara se adquieren
imagenes para ser procesadas posteriormente.

Este trabajo fue basado en la segmentacion por regiones y la deteccion de bordes
por el método de canny, como se puede ver en la figura 25 antes de realizar el
proceso de deteccion de bordes se eliminé el ruido de la imagen con el fin de no

hacer falsas detecciones.
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Figura 25. DETECCION DE BORDES DE CANNY

Fuente: Yongyu Li, Sagar Dhakal, Yankun Peng. . “Journal of Food Engieneering”.
A machine vision system for identification of micro-crack in egg shell. 109, 127-
134, 2012.

Otro estudio realizado [30], determina puntos de sangre, suciedad y rupturas, este
tiene los siguientes pasos para desarrollar el algoritmo figura 26, lo primero que se
hace es adquirir la imagen del huevo mediante una cadmara, esta imagen esta en
el espacio de color RGB, posteriormente se halla el histograma de cada uno de
sus componentes del espacios de color R, G y B, se hace la segmentacion de la
imagen para realizar las mediciones de la misma, donde se ejecuta la medicion de
caracteristicas, finalmente se llevan estos resultados a un médulo de redes

neurales donde se clasifica el huevo dependiendo de las caracteristicas que tiene.

El huevo tiene 5 posibles clasificaciones [30] que son relavar, huevo para
consumo humano, para inspeccion manual, para procesos industriales como
panaderia y por ultimo huevo que no es apto para el consumo y se pulveriza para

ser usado como consentrado para los animales.
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Figura 26. Diagrama de procesamiento de imagenes para la cla
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20, 97-116, 1998.
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2. METODOLOGIA PARA LA CLASIFICACION DEL HUEVO DE G ALLINA
MEDIANTE TECNICAS DE VISION ARTIFICIAL

Este capitulo contiene todo el desarrollo del procesamiento de imagenes para la
deteccién de mancha y clasificacion. Inicialmente se encuentra la descripcion de la
adquisicion de imagenes y de la camara empleada, posteriormente el pre
procesamiento con imagenes de las transformaciones a los espacios de color
XYZ, YCrCh, HSV y HLS; después la segmentacion de imagenes la cual
contempla histogramas, umbralizacion por el método de Otsu y operaciones
morfoldgicas; a continuacion se presenta la extraccion de resultados como lo son
area, perimetro, redondez y dos arreglos de radios, seguido por la clasificacion del
huevo, en el que se emplearon dos posibles soluciones, una mediante un ajuste
por regresion lineal y la otra por el método de agrupamiento K-means. Finalmente
se presenta el andlisis de resultados tanto de la deteccién de manchas como el de

la clasificacidn, asi como las conclusiones y los trabajos futuros.

3.1ADQUISICION DE IMAGENES

El sistema de adquisicion de imagenes esta conformado por una camara digital,
un tripode con punto de captura a 80 centimetros del suelo y con un angulo de
inclinacion de 70°% La camara digital es una Sony Cyber-shot W330 con las

siguientes especificaciones [31].

Resolucion de 14.1 Mega pixeles
Zoom optico 4X

Auto foco

Auto flash

Guarda imagenes en formato JPG
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Se adquirieron 270 imagenes de tres cubetas de huevos, las cuales fueron
conseguidas en la empresa incubadora de Santander, ubicada en la zona
industrial de Girén, cada cubeta tiene 30 huevos, dos son de revoltura y uno
clasificado.

Los dos tipos de huevo son puestos en suelo, pero se considera un huevo de
revoltura aquel que tiene un mayor grado de suciedad, el cual por aspecto visual
es empleado en su mayoria en procesos industrial. El huevo clasificado es aquel
cuyo grado de suciedad es minimo, aspecto que se hace éptimo para su venta en
establecimientos comerciales. La cubeta clasificada posee 5 huevos de cada una

de los grupos comerciales mostrados en la tabla 4.

A cada huevo se le tomaron tres imagenes, cada imagen desplazada 1209, con el
fin de tener la visual de todo el huevo, cada imagen se procesa por separado asi
sea del mismo huevo. Las imagenes fueron separadas en dos grupos, el primer
grupo con 180 imagenes se emplearon en la etapa de entrenamiento del

clasificador y el segundo grupo con 90 imagenes para la de validacion.

3.2PREPROCESAMIENTO

El objetivo del pre procesamiento de imagen es eliminar ruido y llegado el caso
realizar transformaciones a diversos espacios de color. Estas transformaciones de
espacio de color se hacen necesarias con el fin de encontrar el mejor espacio para
la segmentacion, ademas hacer las imagenes menos sensibles a variaciones de

iluminacion.

Toméandose como muestra un huevo y ubicandolo en una cubeta, se captura la
imagen, la cual se encuentra en el espacio de color RGB (figura 27) con sus
respectivas componentes. Este espacio no muestras cambios importantes entre el

huevo y el fondo, por tal razén no permitiria una buena segmentacion, ademas de
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gue cada componente es muy sensible a variaciones de iluminacion. En vista de
estas dificultadas se prueban otros espacios de color con el fin de buscar el mas
idéneo para el desarrollo de la aplicacion, los espacios de color empleados fueron
XYZ, YCrCb, HSV y HLS.

En la figura 28 esta representado el huevo en el espacio de color XYZ y con sus
componentes, por ser aditivo igual que el espacio de color RGB sus componentes

no muestran diferencias relevantes entre el huevo y el fondo.

La figura 29 muestra el espacio de color YCrCb y sus componentes. Como se
observa su componente Y (b) es susceptible al brillo, mientras las componentes Cr
y Cb tienen diferencias notables entre el huevo y el fondo, por tal motivo son

posibles segmentaciones.

Los espacios de color HSV (figura 30) y HLS (figura 31), en su componente de
matiz son iguales y no muestran cambios relevantes. La componente S, figura 30
(c), muestra cambios entre el huevo y el fondo pero es susceptible al brillo y no
permite ver la suciedad presente en el mismo, mientras que la componente L,
figura 31 (c), diferencia en gran medida el huevo con la suciedad presente del
fondo, por ultimo las componentes V (figura 30 (d)) y S (figura 31 (d)) no exponen

cambios relevantes.

Figura 27. Espacio de color RGB

b)

Fuente: el autor
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Figura 28. Espacio de color XYZ

Fuente: el autor

Figura 29. Espacio de color YCrCb

a) b)
Fuente: el autor

Figura 30. Espacio de color HSV

b) c)
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Figura 31. Espacio de color HLS

a)

Fuente: el autor

3.3SEGMENTACION

El método de segmentacion empleado es por umbralizacion, el cual fue aplicado a
las componentes de los espacios de color HLS, HSV, XYZ y YCrCb. Inicialmente
se aplicé un procedimiento de umbralizacion manual a cada uno de estos espacios
y posteriormente se seleccionan los espacios de color que de forma manual se
hayan segmentado de mejor forma para realizarles la segmentacion automatica
por el método de Otsu, los cuales fueron los espacios HLS y YcrCb. Dado que el
espacio YCrCb presento mejores caracteristicas para la posterior segmentacion se
le realizan las operaciones morfologicas erosion, dilatacién, cierre y apertura con

el fin de extraer las impurezas que hayan quedado de la binarizacion.

3.3.1 HISTOGRAMA Y UMBRALIZACION MANUAL

El histograma de una imagen representa la distribucion de las distintas tonalidades
de cada componente, estos pueden ser unimodales, bimodales o multimodales las
cuales tienen valles y crestas que dan los indicios del lugar en la distribucién en el

cual se puede hacer la umbralizacién manual.

El siguiente seudocodigo representa la forma como se extrajeron los histogramas

de las figuras; siendo P el pixel analizado.
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FOR p=0 hasta méximo valor de pixel {
H(p)=0
}
FOR i=0 hasta N filas-1{
FOR j=0 hasta N columnas-1{
Index=Imageli,j]
H[Index]=H[Index]+1

Las figuras 32, 33, 34 muestran el histograma y la segmentaciéon manual de las
componentes del espacio de color HLS. La componente H tienen un histograma
multimodal (figura 32(a)), por tal razon fue umbralizado en tres valles el primero en
50 (figura 35 (b)), el segundo en 100 (figura 32 (c)) y el ultimo en 120 (figura 32
(d)). La componente L también presenta una distribuciéon multimodal (figura 33
(@), presentando cuatro valles con un umbral 6ptimo de 50 para la primera (figura
33 (b)), 100 en la segunda (figura 33 (c)), 110 en la tercera (figura 33 (d)) y en la
ultima 160 (figura 36 (e)). Por medio de la umbralizacion manual se descarta estas
componentes ya que si ciertos umbrales separan el huevo del fondo no permiten
segmentar la suciedad del mismo. La ultima componente es bimodal (figura 34 (a))
por tal motivo solo puede tener un umbral optimo posible en 50 (figura 34 (b)),
siendo esta Ultima una posible segmentacion adecuada, la cual mas adelante se

llevara a la segmentacion automética para evaluarla.
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Figura 32.Histograma y umbralizacién manual compone  nte H
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Fuente: el autor

Figura 33. Histograma y umbralizacion manual compon  ente L

x10
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Fuente: el autor

Figura 34. Histograma y umbralizacion componente S

o a0 mﬂﬂ. 2%0 300
a) b)
Fuente: el autor

Las figuras 35 (a), 36 (a) y 37 (a) representan los histogramas de las componentes
del espacio de color HSV. Para la componente H la distribucion es multimodal con
tres posibles umbrales éptimos los cuales se emplearon para la umbralizacién
manual (figura 35 (b), (c) y (d)) donde se aprecia que no es apto para la extraccion

del huevo y el fondo ya que ninguna de ellas los separa totalmente.

La componentes S y V son bimodales, por tal razén solo poseen un umbral
optimo, en la figura 36 (b) el huevo fue separado correctamente del fondo pero a
sSu vez no segmenta la suciedad que tenia consigo por tal motivo no sirve. La

figura 37 (b) muestra un huevo amorfo por lo tanto no es apto para el proceso.
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Figura 35.Histograma y umbralizacién manual compone  nte H

w10t
3

251

300

b) C) d)

Fuente: el autor

Figura 36. Histograma y umbralizacién manual compon  ente S
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Fuente: el autor
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Figura 37. Histograma y umbralizacién manual componente V
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Fuente: el autor

El histograma de las componentes del espacio de color XYZ se muestran en las
figuras 38 (a), 39 (a) y 40 (a). Este espacio de color en el momento de la
umbralizaci;on manual no aporto ningun imagen relevante, ya que en la
componente X (figura 38 (b)) al umbralizarla desaparece tanto el fondo como el
huevo, la componente Y (figura 39 (b)) y la componente Z (figura 40 (b)) no logran

separa el huevo del fondo.

Figura 38. Histograma y umbralizacién manual compon ente X
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Fuente: el autor
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Figura 39. Histograma y umbralizacién manual compon  ente Y
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Fuente: el autor
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En las figuras 41, 42 ,43 se muetran los resultados de la segmentacién manual de
las componentes del espacio de color YCrCh. La figura 41 (a) muestra el
histograma de la componente Y, el cual es multimodal. De los multiples valles de
la distribucién, se emplearon dos valores para umbralizar de forma manual la
imagen (figura 41 (a) y (b)), dando resultados poco satisfactorios al no permitir

extraer el huevo de la imagen.

Las figuras 42 (a) y 43 (a) representan la distribucion de las componentes Cry Cb,

estas son bimodales por tal motivo solo presentan un umbral optimo con el cual
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fue suficiente para separar el huevo del fondo, como se ve en las figuras 42 (b) y
43 (b).

Figura 41. Histograma y umbralizacién manual compon  ente Y
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a)

Fuente: el autor

Figura 42. Histograma y umbralizacién manual compon  ente Cr
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Fuente: el autor
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Figura 43. Histograma y umbralizacion componente Cb
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Fuente: el autor

Después de realizada la umbralizacion manual, los espacios de color que
presentaron cambios importantes para la extraccion del huevo fueron HLS vy
YCrCb, los cuales a continuacion serdn sometidos a una segmentacion automatica

por el método de Otsu, para determinar cual es el mas adecuado para el proceso.

3.3.2 SEGMENTACION AUTOMATICA MEDIANTE EL METODO DE
OTSU

Para la segmentacion por el método de Otsu se aplicaron las ecuaciones (24) -
(35), con la finalidad de obtener el umbral 6ptimo para cada componente de los
espacios de color HLS y YCrCb. Posteriormente se umbraliza la imagen y se
obtiene una imagen binaria, en la cual el color negro representa lo que se
encuentra por debajo del umbral y el blanco lo que esta por encima.

Mediante este método se intenta encontrar el espacio de color y la componente
qgue mejor separe el huevo del fondo con el fin de poder extraer las caracteristicas

del huevo.
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La componente H (figura 44 (a)) no aporta informacion relevante para el proceso
debido a que en la segmentacion, parte del fondo no son extraidos de la imagen
como se ve en la figura 45 (a).

La componente L (figura 44 (b)) es sensible a la iluminacion por tal motivo no
separa el huevo del fondo (figura 45 (b)).

En la figura 44(c) esta la componente S, la cual al ser segmentada separa de una

buena forma el huevo del fondo figura 45 (c), pero elimina parte de la suciedad.

Figura 44. Componentes espacio de color HLS

a) S c)
Fuente: el autor

Figura 45. Segmentacion método de Otsu a las compon  entes del espacio de
color HLS

) M e

Fuente: el autor
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Las componentes del espacio de color YCrCb se observan en la figura 46. La
componente Y (figura 46 (a)) es susceptible al brillo, por tal razén su segmentacién
no dio resultado (figura 47 (a)). La componente Cr es la componente de mejor
comportamiento en el momento de la segmentacion ya que permite separar el
huevo y la suciedad del fondo (figura 47 (b)). La componente Cb (figura 46 (c))

separa el huevo de la imagen pero a su vez elimina la suciedad.

Figura 46. Componentes espacio de color YCrCb

Fuente: el autor

Figura 47. Segmentacién metodo de Otsu a las compon  entes del espacio de
color YCrCb

Fuente: el autor
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Después de realizar tanto las segmentaciones manuales como automaticas se
puede concluir que la componente mas adecuada para la segmentacion es la

componente Cr, por tal motivo de aqui en adelante solo sera empleada esta.

3.3.3 MORFOLOGIA

La morfologia aplicada a las imagenes fueron erosion, dilatacion, cierre y apertura.
Esto se us6 con el fin de eliminar los pixeles espurios que se encontraba alrededor
del huevo y de esta manera poder tener el fondo homogéneo para posteriormente

extraer el area de interés.

Los tamafios de las matrices o mascaras empleadas fueron cuadradas de 4X4,
5X5 y 6X6, las cuales recorrian la vecindad del pixel aplicando la operacion
morfolégica. Un ejemplo del huevo empleado, la componente Cr y la

segmentacion obtenida se muestra en la figura 48 respectivamente.

Figura 48. Huevo muestra para las operaciones morfo  légicas

Fuente: el autor

La primera operacion morfolégica empleada fue erosion, esta operacién extrae
blanco de la imagen, lo cual sirve para eliminar espurios del fondo. En la figura 49
se ven aplicada la operacidon morfolégica erosion con las tres mascaras

anteriormente descritas a la imagen binara (figura 48 (c)).
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Figura 49. Erosion. (a) 4x4, (b) 5x5, (c) 6x6

a) b) c)

Fuente: el autor
La dilatacion (figura 50), adiciona blanco a la imagen por este motivo no fue de

ayuda para eliminar impurezas debido a que en cambio de quitar adiciono mayor

suciedad, como se observa en las tres mascaras (figura 50).

Figura 50. Dilatacion. (a) 4x4, (b) 5x5, (c) 6x6.

a) b) C)

Fuente: el autor

La apertura redujo la suciedad de la imagen, pero no fue posible retirar la totalidad

de la misma, con ninguna de las mascaras como se puede ver en la figura 51.
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Figura 51. Apertura. (a) 4x4, (b) 5x5, 6x6 (c)

a) b) C)
Fuente: el autor

El cierre al igual que la dilatacion adiciona blanco a la imagen aunque en esta con
un suavizado debido a que esta operacion morfolégica primero hace dilatacion y

después erosion, como se ve en la figura 52.

Figura 52. Cierre. (a) 4x4, (b) 5x5, (c) 6x6

a) b) C)
Fuente: el autor

Dado que con una operacion morfologica no fue posible eliminar la suciedad se
recurrié a utilizar dos (figura 53), primero erosion para eliminar el ruido y luego
apertura pasa suavizar la imagen. Después de realizada estas operaciones, la de

mejor resultado fue la mascara 6X6 figura 53 (c).
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Figura 53. Erosion — Apertura. (a) 4x4, (b) 5x5, ( c) 6x6

a) b) C)
Fuente: el autor

3.4EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Para extraer las caracteristicas del huevo, primero se encuentra la region de
interés de la imagen, la cual es el huevo, posteriormente se sobrepone una elipse,
quien es la figura geométrica que mas se asemeja a la forma del huevo y

finalmente se extraen las caracteristicas del huevo.

AREA DE INTERES

El area de interés en este proyecto es el huevo, la imagen binaria se procesa
mediante el siguiente seudocadigo con el fin de hallar los extremos del huevo para
posteriormente ser recortada de forma rectangular. Para esto se necesita hallar
sus vertices como se muestra en la figura 54, en la cual la letra “a” representa la
primera columna de la region de interés y “b” la ultima, de igual forma *“c”

representa la primera fila 'y “d” ultima.

72



Figura 54. Region de interés del huevo

C

huewva

Fuente: el autor

El seudocddigo presenta como datos salida Xmax, Xmin, Ymax, Ymin y como
datos de entrada la imagen y un nimero constante que equivale a la inmunidad a
cambio de pixeles que se piense que se pueden presentar debido a la suciedad de

la imagen fuera del huevo.

Void Area de Interes(Xmax, Xmin, Ymax, Ymin, Imagen, Inmudidad)
{
Xmax=d
Xmin=c
Ymax=b
Ymin=a
Cont=0
FOR (fila= 0 hasta N° filas-1) {
FOR (columna= 0 hasta N°columnas-1) {
Valor= imagen (fila, columna)
IF ((Valor==255) y (cont< Inmunidad))
{

J= columna
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c=fila
cont=1
Valor2=255
while ((Valor2==255) y (cont<Inmunidad))
{
J=J+1
Valor2= imagen (fila,J)

cont= cont+1

}
cont1l=0

FOR (columna= 0 hasta N° columnas-1) {
FOR (fila= 0 hasta N°filas-1) {
Valor= imagen (fila, columna)
IF ((Valor==255) y (contl< Inmunidad))
{
J= columna
a= columna
contl=1
Valor2=255
while ((Valor2==255) y (contl<Inmunidad))
{
J=J+1
Valor2= imagen (fila,J)

contl= contl+1l
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cont2=0
FOR (fila= N° filas-1 hasta 0) {
FOR (columna= N°columnas-1 hasta 0) {
Valor= imagen (fila, columna)
IF ((Valor==255) y (cont2< Inmunidad))
{
J= columna
d= fila
cont2=1
Valor2=255
while ((Valor2==255) y (cont2<Inmunidad))
{
J=J-1
Valor2=imagen (fila,J)

cont= cont+1

cont3=0
FOR (columna= N° columnas-1 hasta 0) {
FOR (fila= N°filas-1 hasta 0) {
Valor= imagen (fila, columna)
IF ((Valor==255) y (cont3< Inmunidad))
{
J= columna

b= columna
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cont3=1
Valor2=255
while ((Valor2==255) y (cont3<Iinmunidad))
{
J=J1
Valor2= imagen (fila,J)
Cont3= cont3+1

Después de ejecutado el codigo y obtenido cada uno los valores “a”, “b”, “c” y “d”,
se procedid a recortar la imagen para empezar a trabajar con la region de interés
como se puede observar en la figura 55. En esta figura se muestra un ejemplo del
procesamiento de imagenes realizado hasta el momento, la figura 55 (a) es la
imagen adquirida por la camara, la figura 55 (b) es la imagen que se extrajo de la
componente Cr del espacio de color YCrCh, posteriormente segmentado por el
método de Otsu y aplicado las operaciones morfologicas erosion y apertura.
Finalmente la figura 55 (c) representa el area de interés de este proyecto, que es

la extraccion del huevo.
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Figura 55. ROI huevo

Fuente: el autor

EXTRACCION DE LA FORMA DEL HUEVO: ELIPSE

Posteriormente a encontrar la region de interés, se sobre puso a la imagen una
figura geométrica tal que bordeara el huevo, esta figura es la elipse, ya que el
huevo es eliptico vertical con centro en cualquier punto (figura 21) en dos
dimensiones y ovoidal en tres dimensiones.

Mediante la ecuacion (54) se dibujo la elipse sobre la imagen de la regién de

interés, para ello fue necesario hallar el centro de la elipse, radio mayor y radio

menaor.
centro de la elipse = (b — a), (d — ¢)) (59)
d
radio mayor = > (60)
b
radio menor = > (61)

En la figura 56 se encuentra la aplicacion de la elipse (figura 56 (b)) a la imagen
del area de interés (figura 56(a)), mostrando como la elipse se acomoda a el

huevo y lo bordea siendo esta una aproximacién bastante buena.
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Figura 56. Huevo con elipse sobre puesta
1 |

‘ : I

9. { .. ‘

a) b)

Fuente: el autor

CARACTERISTICAS EXTRAIDAS

Empleando las ecuaciones 55, 56 y 58 que rigen a la elipse, se extrajeron cinco
caracteristicas que son area, perimetro redondez y dos arreglos de radios
empleados para obtener datos adimensionales e invariantes a cambios de

posicién de la camara:

Area
Perimetro
Redondez

radio mayor 62
Diferencia de radios = —y (62)
radio menor

area (63)

Arreglo = W * diferencia de radios



3.5DETERMINACION DEL GRADO DE SUCIEDAD

Para determinar la cantidad de suciedad presente en el huevo se eliminaron todos
los pixeles negros fuera de la elipse (figura 56 (b)). Posteriormente se realizd un
conteo de la cantidad de pixeles negros que se encontraban dentro del huevo,
estos pixeles ya hacen referencia a la suciedad presente en el mismo.

En el siguiente seudocodigo se muestra la forma de obtener la cantidad de pixeles
que corresponden a la cantidad de suciedad. Las variables de salida del

seudocodigo son Imagen limpia y suciedad, su entrada es la imagen de la elipse.

Void suciedad (Imagen limpia, suciedad, Imagen elipse)

{
Imagen limpia= Imagen elipse
FOR (i=0 hasta N°filas-1)

{
j=0
WHILE (Imagen limpia (i,j)==0)
{
Imagen limpia(i,j)=255
=il
}
}

FOR (i= N°filas-1 hasta 0)
{
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j= N°columnas-1
WHILE (Imagen limpia (i,j)==0)

{
Imagen limpia(i,j)=255
=1
}
}
Suciedad=0
FOR (i=0 hasta N°filas-1)
{
FOR (j=0 hasta N°columnas-1)
{
IF (Imagen limpia (i,j))==0)
{
Suciedad=Suciedad+1
}
}
}

A manera de ejemplo en la figura 57 se muestra la elipse (a) y la imagen limpia (b)

de la cual fue extraida la cantidad de suciedad.
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Figura 57. Huevo limpio

Gl
\ 4

a) b)

Fuente: el autor

Para determinar el porcentaje de suciedad se emple¢ la ecuacion (55), y utilizando
la ecuacion del porcentaje de suciedad (ecuacion (61)), se compar6 el area total
del huevo con respecto a la suciedad, de esta manera se extrajo el porcentaje de

suciedad.

area del huevo — suciedad 0 (61)

porcentaje de suciedad = e —, * 100

3.6 DETERMINACION DEL PESO DEL HUEVO A PARTIR DE
PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Mediante el procesamiento digital de imagenes se intenta inferir el peso del huevo

por medio de las caracteristicas halladas, empleando dos métodos, el primero
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hace referencia a un ajuste por regresion lineal y el segundo la clasificacion por el

método de k-means.

Con estos dos métodos se pretende clasificar el huevo siguiendo la norma
Colombiana NTC 1240 expedida por el Instituto Colombiano de Normas Técnicas

y Certificacién (ICONTEC), expuesto anteriormente en la tabla 4.

REGRESION LINEAL

La regresion lineal pretende inferir la relacion entre dos variables mediante una
ecuacion lineal (64), la cual se crea mediante un procedimiento estadistico con la
finalidad encontrar una ecuacion que se aproxime a los puntos ingresados.

En la figura 58, se ve una gréafica con puntos dispersos, a la cual se le realizd una

regresion lineal.

Figura 58. Regresion lineal

Fuente: Algoritmo de regresion lineal de Microsoft, internet:

http://msdn.microsoft.com/es-es/library/ms174824.aspx

Para encontrar la ecuacion de regresion lineal se emplean las siguientes

ecuaciones [32]:

y =a+ bx (64)
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b=(N*ZXY_(Zx)*(ZY))/(N*ZXZ_(ZX)Z) (65)
a=() Y=bx Y X)/N (66)

La ecuacion (64) es la regresion lineal, donde “b” (ecuacion (65)) es la pendiente
de la regresion lineal, N es el numero de elementos para la regresion, “a@”
(ecuacion (66)) el punto de interseccién de la linea con el eje Y y las variables X y

Y son los datos a los cuales se les desea realizar la regresion.

Para el desarrollo de las regresiones de este proyecto se empleé Microsoft Excel,
tomando 87 muestras extraidas de las caracteristicas del huevo, como lo son
area, perimetro, redondez, dos arreglos de radios y adicionalmente un vector que
comprende el peso de los huevos adquiridos de forma manual mediante una

gramera con un rango de 0 a 150 gramos.

La siguiente tabla muestra los datos extraidos a los 87 huevos y el peso real de

los huevos.
Tabla 5. Caracteristicas extraidas a 87 huevos

peso Diferencia de

huevos | Area perimetro |redondez |Arreglo radios
49 92162 1087,68 0,978946 0,0989149 | 1,31034
49 93833,3 1099,31 0,975717 0,100376 | 1,29781
49 93833,3 1099,31 0,975717 0,100376 | 1,30124
51 85371,4 1058,37 0,957734 0,107193|1,23438
51 84194,1 1050,18 0,959324 0,106656 | 1,24444
51 89351 1067,68 0,984978 0,0958572 | 1,24451
53 94248 1105,18 0,969659 0,102884 | 1,26822
53 95027,1 1107,65 0,973315 0,101403|1,27114
53 95339,7 1109,11 0,973949 0,101137|1,26453
53 97016,5 1120,81 0,970501 0,102551 | 1,27941
53 95342,8 1113,8 0,965793 0,104359 | 1,26923
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53 99337,4 1133,09| 0,972282 0,1018311,29341
54 97003,2 1118,49| 0,974385 0,100952 | 0,935943
54 97170,5 1120,37| 0,972795 0,10162|1,07177
54 95551,8 1108,5 0,97718 0,0997264 | 1,20567
56 105489 1163,19| 0,979751 0,0985336 | 1,40647
56 106896 1175,84| 0,971567 0,1021231,39711
56 108124 1179,6| 0,976474 0,100042 | 1,22295
56 99274,6 1126,21| 0,983575 0,0966148 | 1,26686
56 96981,2 1113,85 0,9823 0,0972767 | 1,24854
56 99465,4 1128,03| 0,982291 0,0972812|1,23907
57 104727 1162,91| 0,973146 0,101474|1,28041
57 103725 1156,24| 0,974988 0,100693 | 1,4055
57 105965 1168,95| 0,974488 0,100908 | 1,41135
57 103414 1147,68| 0,986614 0,0949283 | 1,29651
57 97785,4 1118,64| 0,981992 0,097433|1,3578
57 102014 1139,77| 0,986819 0,0948086 | 1,30564
57 104898 1167,14| 0,967676 0,103651 | 1,30814
57 103077 1158,01| 0,965945 0,104302 | 1,30523
57 105564 1170,04| 0,969007 0,1031391,29855
57 88109,3 1064,3| 0,977469 0,0995955 | 1,3805
57 93477,5 1107,39| 0,957901 0,107137|1,3817
57 88150,2 1075,93 0,9569 0,107471|1,36164
58 100019 1133,54| 0,978178 0,0992716|1,27597
58 100585 1136,67| 0,978298 0,0992162 | 1,21672
58 100153 1133,17| 0,980127 0,0983533 | 1,24063
58 95068 1105,18| 0,978087 0,0993135| 1,34286
58 99697,9 1127,38| 0,985723 0,0954408 | 1,30938
58 99777,2 1129,51| 0,982788 0,0970263|1,30721
58 97094,3 1120,59| 0,971659 0,102085 | 1,25
58 95309,9 1106,84| 0,977635 0,0995203 | 1,27003
58 100718 1136,3| 0,980237 0,0983004 | 1,19062
58 111100 1192,85| 0,981192 0,0978331|1,26453
58 113688 1211,91| 0,972713 0,101653 | 1,26393
58 103569 1147,25| 0,988834 0,0935758 | 1,25581
59 114077 1210,9| 0,977675 0,0995019 | 1,20909
59 114342 1212,56 0,97726 0,0996904 | 1,24684
59 112557 1200,76 0,981 0,097928 | 1,20732
59 104651 1165,47| 0,968175 0,10346|1,27532
59 105306 1166,04| 0,973291 0,101413|1,27445
59 104476 1161,24| 0,973611 0,101279|1,26101
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59 101112 1142,26| 0,973829 0,101187 | 1,32026
59 97311,1 1127,02| 0,962735 0,105469 | 1,27922
59 101682 1145,39| 0,973972 0,101127|1,26019
61 120499 1246,11| 0,975176 0,100612 | 1,33333
61 114031 1218,07| 0,965803 0,104355 | 1,30921
61 116459 1225,88| 0,973843 0,101181 | 1,30492
62 110671 1193,98| 0,975547 0,10045 | 1,2638
62 109375 1185,67| 0,977696 0,0994927 | 1,32087
62 107751 1175,9| 0,979254 0,0987699 | 1,28746
62 94163,2 1098,37| 0,980838 0,0980076 | 1,25566
62 99214,9 1126,38| 0,982691 0,0970758 | 1,24138
62 101083 1139,99 0,97742 0,0996179 | 1,28076
63 117186 1226,36| 0,979153 0,0988177 | 1,34603
63 117455 1228,02| 0,978754 0,0990045 | 1,35691
63 117527 1227,83| 0,979653 0,0985807 | 1,33754
67 116161 1221,95| 0,977608 0,0995324 | 1,32787
67 113885 1209,05| 0,979015 0,0988824 | 1,35786
67 113324 1208,16| 0,975623 0,100417 | 1,31613
67 115699 1218,44| 0,979337 0,0987304 | 1,25298
67 114695 1211,64| 0,981771 0,0975442 | 1,31325
67 114492 1209,81| 0,982985 0,0969239 | 1,18919
68 118291 1247,03| 0,955897 0,107801 | 1,26974
68 116729 1241,63| 0,951491 0,109212 | 1,29276
68 111963 1216,42| 0,950872 0,109405 | 1,29276
68 110836 1191,19| 0,981581 0,0976395 | 1,41718
68 113283 1205,92| 0,978905 0,0989336 | 1,44237
68 108735 1175,61 0,98868 0,0936735 | 1,44586
69 121580 1252,78| 0,973473 0,101337|1,30573
69 121310 1251,11| 0,973903 0,101156 | 1,37667
69 121391 1250,9 0,97488 0,100739 | 1,30476
71 117527 1227,83| 0,979653 0,0985807 | 1,27893
71 115431 1216,78| 0,979734 0,0985418 | 1,2819
71 116717 1222,86| 0,980818 0,0980173 | 1,25444

La figura 59 representa la regresion lineal de todas las caracteristicas (area,
perimetro, redondez, arreglo y diferencia de radios) contra el peso. Como se

puede observar las regresiones lineales que relacionan area contra peso y

85



perimetro contra peso (figura 59 (a) y (b)) muestran que los datos no tan

dispersos, lo cual significa una mejor aproximacion.

En la figura 59 (c) se muestran la regresion lineal que relaciona redondez contra
peso. Se observa que los datos estdn muy dispersos de lo cual se infiere que no
hay una relacion directa entre estas dos variables. Esto es debido a que hay
huevos con redondez cercana a uno y no son muy pesados o viceversa.

La regresion que relaciona el Arreglo contra peso (figura 59 (d)) aun siendo
adimensional no presenta indicios de ser una buena caracteristica ya que tiene los

datos muy dispersos y alejados de la linea de regresion.
La diferencia de radios al igual que el arreglo son a dimensionales, pero este en su

regresion lineal (figura 59 (e)) si presenta homogeneidad en los datos y una

cercania a la linea de regresion.

Figura 59. Regresion lineal de las caracteristicas  extraidas vs peso
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REDONDEZ VS PESO ARREGLO VS PESO
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Para evaluar la veracidad de la regresion lineal, con respecto a cada muestra se
empled la ecuacion (64) y con respecto a cada caracteristica se empleé el error
promedio de la cantidad de datos (65).

peso real — peso experimental (67)
error = * 100
peso real
Y. error de cada dato (68)

error pormedio = Jo dat
numero de datos
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En la tabla 6, se presenta el porcentaje de acierto todas las caracteristicas, dando
como resultado al area y perimetro como posibles formas de inferir el peso, y

descartando las demas por los porcentajes de error tan alto que presentan.

Tabla 6. Porcentaje acierto para las caracteristica s extraidas

Caracteristica Porcentaje de acierto

Area 94.5656
Perimetro 94.3884
Redondez 3.5223
Arreglo 17.9786
Diferencia de radios 75.2698

Fuente: el autor

De los resultados mostrados en la tabla 6, la regresion lineal que presenta el
menor error es la que relaciona el area con el peso, la cual esta dada por la
siguiente ecuacion:

y = 1345.1x + 24700 (69)

K-MEANS

El algoritmo de k-means es un método de agrupamiento que clasifica los datos de
tal forma que el dato pertenece a un grupo determinado cuando la distancia entre
el centoride y el dato es la minima, como lo muestra el diagrama de flujo figura
60..
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Figura 60. DIAGRAMA DE FLUJO FUNCIONAMIENTO K-MEANS
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Para el desarrollo del proyecto, primero se graficaron todas las caracteristicas, una
contra otra, para encontrar cuales de las caracteristicas agrupada se diferencian
de mejor forma para después clasificarlas. En la tabla 7 hay un cédigo de colores
con el cual se pueden identificar cada una de las clases comerciales de huevo con

la finalidad de poder entender la figura 61, la cual se realiza con 90 muestras.

Tabla 7. Codigo de colores para las diferentes clas  es de huevo

Color Clase
Cian C

Rojo B
Verde A

Azul AA
Amarrillo AAA
Magenta Jumbo

Fuente: el autor
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La figura 61 muestra las caracteristicas agrupadas que representan sus datos con
una mejor distribucion para la clasificacion. En la figura 61 (a) se observa la
agrupacion de las caracteristicas area vs perimetro, en la cual se ve una diferencia
considerable entre los colores, iniciando por el rojo, seguido por el azul, verde y
amarillo. La figura 61 (b) muestra la agrupacion de perimetro vs redondez, aun
siendo datos mas dispersos se identifica cada clase en pequefias regiones. La
figura 61 (c) muestra las caracteristicas area vs redondez en la cual es complejo

identificar las clases de huevos pero aun asi permiten diferenciar los grupos.

Figura 61.caracteristicas agrupadas que presentanr  egiones definidas con
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A las tres caracteristicas que presentaron definidos los grupos de pesos, se
procedi6 a clasificarlas mediante el algoritmo K-means. Para el entrenamiento del
algoritmo se emplearon en primera instancia 30 muestras referentes a una cubeta

de huevos y posteriormente se adiciono otra cubeta con el fin de reducir el error.

La clasificacion se llevé a cabo mediante un comando perteneciente a matlab el

cual tiene las siguientes caracteristicas:

[grupo centroides sumas]=kmeans(matrix,6, distance’,'sqEuclidean’,'start’,'cluster’);

El vector “grupo” almacena la clasificacion de cada de una las componentes
ingresadas, “centroides” guarda las coordenadas de los centros de cada grupo y

“suma” almacena la sumatoria de toda la tira de datos.

El comando k-means necesita de varias componentes para su funcionamiento, la
primera de ellas es la matriz con todos los datos para la clasificacion,
posteriormente la cantidad de grupos en que se desean clasificar los datos y los

demas se explican en la siguiente tabla

Tabla 8. Comandos K-means

K means matlab

Parametro Valor

‘distance’ se miden de diferente manera
las distancias de los

centroides:

'sqEuclidean’ Distancia cuadrada euclidiana,
es la mas empleada y por

defecto en matlab, mide la

91




distancia punto a punto con la
ecuacion de distancias

euclidiana

‘cityblock’ Suma de diferencias
absolutas, cada centroide es
la mediana del componente
racional de los puntos del

cluster.

‘cosine’ Se mide el minimo &ngulo,
cada centroide es la medida
de los puntos que se agrupan,
después de pasar por la
distancia euclidiana

'start’ Método utilizado para
establecer las condiciones

iniciales de los centroides.

'sample’ Toma valores aleatorios de la

cada par de puntos de la

matriz.
‘cluster’ Realiza un pre agrupamiento
tomando el submuestras

aleatorias de 10% de la
matriz, la inicializacion de
toma de submuestras se hace

con ‘sample’

Fuente: el autor

Se emplearon la distancia minima euclidiana y cityblock con los inicializadores de
los centroides sample y cluster, para agrupar area, perimetro y redondez,
empleando dos o las tres caracteristicas a la vez.
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En la figuras 62, 63, 64 se muestran algunos ejemplos de la clasificacion por

medio del método K-means en dos y tres dimensiones con las distintas distancias

minimas e iniciadores de centroides.
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Figura 63. Clasificacion K-means area y perimetro p  or inicializador sample
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Figura 64.Clasificacion k-means para area, perimet
inicializador sample
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Lo mismo se realizO para todas las combinaciones posibles

Sa0
FERIMETRO

con estas tres

caracteristicas (area, perimetro y redondez) y los comandos de Matlab, de los

cuales se hablara a profundidad en la proxima seccion, donde se presentaran los

resultados en la tabla 10.
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3. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados y su posterior analisis de la deteccion
de manchas y la clasificacién del huevo.

La validacion del algoritmo para la deteccién de manchas se realizé mediante la
introduccion al mismo de imagenes con huevos pintados en diversas porciones,
con esto se pretende comprobar el acierto del algoritmo, en las figuras 65 y 66 se
observan huevos con diversas porciones de manchas implantadas mediante
pintura negra y su porcentaje de suciedad.

rito de suciedad d el huevo 1-3

W L o |

53.96% 48.48% 55.75%
Fuente: el autor

Figura 65. Comprobacion del algo

== 1,
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edad d el huevo 4 al- 6

Figura 66. Comprobacién del
.-l'O' 4 R

I

L

45.36% 55.37% 37.43%

algoritmo de suci

Fuente: el autor

Como se observa en las figuras 67, 68, 69, lo apreciado por el ojo humano es
cercano a lo descrito por el algoritmo, de esta manera se comprueba el
funcionamiento del mismo, lo cual da un rango de aceptacion al huevo para el

consumo humano con un porcentaje inferior al 10% de suciedad.

En las figuras 67, 68 y 69 se presenta el funcionamiento del algoritmo en huevos
de revoltura y clasificado con su porcentaje de suciedad.
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vo de revoltura del 1-3

Figura 67.Comprobacién algoritmo de suciedad de hue
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Figura 68.Comprobacion algoritmo de suciedad de hue
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Fuente: el autor

-

2.25% 0.74% 1.05%

Fuente: el autor
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De las imagenes anteriormente expuestas se puede concluir que el error de la
sobre posicion de la elipse al huevo es de un porcentaje no superior al 3% de igual
manera un estimativo cercano tendria el algoritmo para la deteccién de suciedad;
esto se debe que la forma geométrica del huevo no es eliptica exactamente y que
todos no son totalmente homogéneos, de igual manera se presentan pequefios
errores en la segmentacion de la imagen ya que el reflejo hecho por flash de la

camara es segmentado como suciedad en algunas de las muestras.

Para la clasificacion de huevos para la venta se emplean los numeros del 0 al 5
para representar los grupos existentes para Colombia como se presenta en la
tabla 9 y en la tabla 10 estaran todos los porcentajes de acierto que generaron las
pruebas de clasificacion por el método de K-medidas expuestas en el anterior

capitulo.

Tabla 9. Asignacion de grupos para la clasificacion

Clasificacion Numero asignado

Jumbo

AAA

AA

A

B

ORrINW|I~OT

C

Fuente: el autor

Tabla 10. Resultados de la clasificacion por el mét  odo de K-means

Tipo de prueba implementada Porcentaje de acierto

Método Euclidiano 2D entrenado con 30 datos cluster | No permitido por matlab

Método Euclidiano 2D entrenado con 30 datos sample | 30.02

Método Euclidiano 2D entrenado con 60 datos cluster | 72.41

Método Euclidiano 2D entrenado con 60 datos sample | 72.41

Método Euclidiano 3D entrenado con 30 datos cluster | No permitido por matlab

Método Euclidiano 3D entrenado con 30 datos sample | 59.77

Método Euclidiano 3D entrenado con 60 datos cluster | 74.71

Método Euclidiano 3D entrenado con 60 datos sample | No permitido por maltab
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Método Cityblock 2D entrenado con 30 datos cluster No permitido por maltab

Método Cityblock 2D entrenado con 30 datos sample | 40.23

Método Cityblock 2D entrenado con 60 datos cluster 65.51

Método Cityblock 2D entrenado con 60 datos sample | 72.71

Método Cityblock 3D entrenado con 30 datos cluster No permitido por matlab

Método Cityblock 3D entrenado con 30 datos sample | 39.08

Método Cytiblock 3D entrenado con 60 datos cluster 13.79

Método Cytiblock 3D entrenado con 60 datos sample | 71.26

Fuente: el autor

De los resultados presentados en la tabla 10, la clasificacion K-means que emplea
el método de distancia minima Euclidiana e inicializacién cluster tres dimensiones,
es quien infiere mejor la clase a la que pertenece el huevo con un acierto del
74.71%.

Este resultado se extrajo del método de clasificacion K-means para las
caracteristicas area y perimetro. Método de inicializador por Cluster presenta una
pequefia mejoria con respecto al método Sample, ya que este primero sub divide
los datos en la cantidad de agrupamientos que se desean hacer y posteriormente
de esta sub division selecciona un centroide al azar, mientras el método de

inicializador Sample selecciona los centroides al azar de toda la cantidad de datos.

Con una mayor cantidad de caracteristicas que se ingresen al clasificador se hace
méas complejo la seleccion de los centroides iniciales debido a que hay mas
posibilidad de escogerse una posicion inadecuada.

El método de regresion lineal no fue escogido como un buen clasificador de
huevos, aun teniendo porcentajes de error muy bajos, debido la necesidad de
reajuste periodico, como consecuencia de que la camara sea girada un poco,

mientras que el clasificador K-means es menos susceptible a estos cambios.
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4. CONCLUSIONES

Las imagenes utilizadas en este proyecto presentan forma, tamafio y pesos
diferentes, dado a que no estan clasificadas y provienen de galpones; estos son

conocidos con el nombre de huevo de revoltura.

El espacio de color que mejor se adapto al proceso fue YCrCb, puesto que

permitié en el momento de la segmentacion separar el huevo del fondo.

La segmentacion automatica por el método de Otsu funciona de forma aceptada

en imagenes con histogramas bimodales.

El método de Otsu no logra eliminar el ruido, por tal razdn es necesario emplear

operaciones morfoldgicas con el fin de lograr apartar el huevo del fondo.

La extraccion de la region de interés de una imagen es uno de los puntos clave del
procesamiento digital de imagenes, debido a que permite enfocar todo el esfuerzo

del trabajo en la porcidn de la imagen que es relevante.

La elipse vertical es la figura geométrica con mayor similitud al huevo de gallina,
por esto al momento de sobreponerla al huevo segmentado simplemente genera

su borde.

La extraccion de los pixeles negros fuera del huevo fue el método 6ptimo para la
determinacion de la suciedad presente en el mismo, debido a que después de esto
solo fue necesario un contador de pixeles negros y posteriormente se compara

con el area total de huevo arrojando este el porcentaje de suciedad

El porcentaje de suciedad permitido por la norma NTC 1240 es alta dado que un

huevo con el 25% de suciedad en su céscara presenta un rechazo visual, en
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consecuencia las empresas encargadas de la clasificacion del huevo prefieren

manejar indices inferiores al 10%.

El flash de la camara emite un brillo que reflejado en el huevo, al momento de las
segmentacién es tomado como una falsa suciedad, para eliminar este error se

debe controlar la iluminacion de la escena en la que se adquieren las imagenes.

Por medio de los datos obtenidos en este trabajo se puede asegurar que el huevo
no esta directamente relacionado con la con la caracteristica redondez, ya que
esta simplemente expresa un rango entre 0 y 1 que tan circular es el huevo y no

necesariamente el huevo mas redondo es mas pesado o viceversa.

La clasificacion del huevo por regresion lineal presenta menor error, pero es mas
susceptible a los cambios de enfoque de las camaras, para optimizar su
funcionamiento se tendria que ajustar periodicamente la ecuacion, el algoritmo de
k-medidas es menos susceptible por tal razon es escogido como oOptimo para la
clasificacion.

Matlab posee un comando de clasificacion K-medidas 6ptima y practica, por

consiguiente fue empleada para obtener los centroides de los grupos para

posteriormente ser importados a Visual Studio C++.
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5. TRABAJOS FUTUROS

En el desarrollo de este proyecto se muestra una forma automatica y no invasiva
para la deteccién de manchas en el huevo de gallina, por tal motivo este algoritmo
podria ser implementado en una maquina que permita la extraccion de la banda
transportadora los huevos que no sean aptos para el proceso, esto se puede
hacer mediante la puesta en marcha de un ROBOT GRYPHON, robot cartesiano o

por medio de unos ductos que permitan evacuar del proceso el huevo no apto.

Probar nuevos algoritmos para inferir el peso del huevo, con el fin de aumentar el
porcentaje de acierto. Generar un algoritmo mas robusto para la clasificacion y de
esta forma ser implementada en la misma maquina que separa huevos con

mancha.
Adicionar al proceso dos camaras mas, distanciadas con el fin de tener tres

imagenes con 120°de diferencia del mismo huevo y c on esto saber el porcentaje

total de suciedad que presenta.
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