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Capitulo 1. Introduccion

El analisis de las imagenes digitales es un tema de investigacion muy amplio y de los mas
explorados por muchos investigadores que han invertido sus esfuerzos para desarrollar
nuevos algoritmos y/o técnicas con el objetivo de obtener mejores resultados en el
procesamiento de imagenes. El presente proyecto tiene como proposito ayudar a futuros

investigadores que deseen trabajar con la busqueda de informacion en imagenes digitales.

En concreto, se busca aportar al procesamiento de imégenes digitales en la
deteccion de cuerpos humanos, ya que es un campo con mucha oportunidad de
investigacion asi mismo con gran cantidad de aplicaciones practicas en las areas tales

como lo son la robotica, circuitos de seguridad, buscadores de imagenes, entre otras.

Para realizar la presente investigacion se hizo primeramente una revision del
estado del arte para explorar los trabajos realizados y asi ampliar los conocimientos en el
tema. En segundo lugar, se procedio a desarrollar cada una de las etapas del
procesamiento digital de imagenes, desde la adquisicion de los datos hasta el
reconocimiento de cada una de las poses humanas. Para la adquisicion de los datos se
fotografiaron a 23 personas, cada una en 7 poses diferentes, obteniendose 161 fotografias
en total, todo esto en un ambiente controlado y cuidando que la ropa de los modelos
contrastara a un fondo blanco. Dichas imagenes fueron sometidas a un pre-procesamiento
donde se elimind el fondo en su mayoria mediante un algoritmo desarrollado durante la
investigacion y con apoyo de la herramienta de procesamiento de imagenes MatLab.
Posteriormente se detectd el cuerpo humano definiendo su contorno para obtener puntos
especificos en él, lo cual finalmente permiti6 que se obtuvieran las caracteristicas
principales para que mediante su analisis y comparacion se diera paso al reconocimiento

de la pose del cuerpo humano.



1.1 Antecedentes

La deteccion y el reconocimiento de objetos en imagenes digitales ha sido uno de los
temas que mas ha sido explorado debido a las ventajas que se tienen al construir sistemas
que automatizan estos procesos. Por ejemplo, en la Universidad Auténoma de Ciudad
Juarez (UACJ) se han desarrollado proyectos de titulacion que abordan problemas de
deteccion y reconocimiento, entre los cuales se mencionan la deteccion de los ojos v el
reconocimiento de placas vehiculares. A continuacion se describen brevemente cada uno

de ellos.

Deteccion de los ojos mediante el procesamiento de imagenes digitales [7] El
objetivo del proyecto fue crear una aplicacion que permitiera detectar los 0jos en
imagenes digitales. El analisis se inicié con imagenes, en las que se considero la distancia

y la posicion en que la persona se encontraba respecto a la camara.

El procedimiento que se llevo a cabo fue convertir la imagen RGB al formato
HSV con la finalidad de trabajar con un rango mas amplio de valores y facilitar el uso de
los histogramas, mientras que para la deteccion del contorno del objeto se umbraliz6 la

imagen.

Los métodos de segmentacion que utilizaron fueron: umbral de color interactivo,
distancia entre colores, crecimiento de regiones y particion morfoldgica, los cuales

ayudaron a extraer regiones de la imagen en funcién del color definido.

Para detectar los objetos requeridos se utilizaron herramientas para el célculo de
medidas sobre imagenes a color incluyendo estadisticas, histogramas de la intensidad de

los canales y otros parametros, asi como el uso de sofisticadas técnicas.

Como resultado se obtuvo un 95% de éxito de un grupo de 15 muestras de
imagenes tanto en la segmentacién del rostro, como en la segmentacién de los 0jos en un
ambiente controlado; mientras que en un ambiente no controlado se tuvo tan solo un 28%

de éxito.

Vision artificial supervisada para el reconocimiento de caracteres en placas
vehiculares [1] El objetivo fue crear una aplicacion que reconociera y clasificara

caracteres en placas vehiculares, el cual fue alcanzado mediante un proceso que consistio
2



en obtener los valores o las regiones de interés que son las areas donde se encuentran la
placa vehicular. Los métodos que utilizaron para tal proposito, fue la comparacién por

coeficiente de correlacion normalizado y la deteccion de rectangulos.

Para la deteccion de rectdngulos realizaron un filtro de minimos utilizando una
mascara Gaussiana, mientras que para minimizar el ruido de la imagen aplicaron un filtro

de pirdmide Gaussiana.

Se umbralizo6 la imagen, lo cual permitio separar el objeto con el que se trabajo
utilizando operaciones morfoldgicas para eliminar el ruido que se produjo en este paso.

Para el reconocimiento de los rectangulos se aplicé el filtro Canny para la
deteccion de bordes de la imagen con la finalidad de encontrar las esquinas de los
rectangulos contenidos y evitar falsos positivos, descartando los rectdngulos que no
cumplieran con las condiciones requeridas, posteriormente se contindio con la deteccion
de placas utilizando para la comparacion un modelo patron, las redes neuronales

artificiales y la I6gica difusa.

Los resultados que se tuvieron fue un 80% de éxito de un total de 25 muestras,
donde la causa de la falla fueron las dimensiones excedentes y la iluminacion; y un
87.22% de resultados satisfactorios de un total de 180 muestras donde 23 caracteres no

fueron clasificados por causa de la iluminacion.

Los proyectos mencionados muestran algunos de los problemas que se enfrentan
en el procesamiento de imagenes para la deteccion y el reconocimiento de objetos; asi

como la forma para solucionarlo.

Los siguientes proyectos fueron recopilados de fuentes externas a la Universidad

Auténoma de Ciudad Juéarez.

Full-body person recognition system [10] El objetivo fue crear un algoritmo de
deteccién de la posicién de personas inspirado para el desarrollo de sistemas de
vigilancia, utilizando una Maquina de Soporte Vectorial (SVMs por su nombre en inglés
Support Vectorial Machines). El desarrollo del proyecto fue dividido en dos partes, pre

procesamiento de la imagen y el reconocimiento de la pose humana, donde se extrajo la



imagen de la persona utilizando de referencia el fondo, ayudandose de las caracteristicas

de los contornos y colores de la imagen.

La obtencidn de las imagenes fue de una cinta de video, lo cual facilito la tarea de
la deteccidn de personas realizando una comparacion entre imagenes y descartando el
fondo que quedara similar ya que se consideraba que la persona iba a estar en

movimiento.

El reconocimiento se llevo a cabo utilizando SVMs para la clasificacion de
patrones, mapeando los datos por medio de un Kernel Gaussiano.

Los resultados obtenidos satisfactoriamente fueron del 50% al 80% en pruebas
que se elaboraron durante 15 dias, causando un conflicto en el sistema cuando las
personas se cambiaban de prendas ya que la imagen fue procesada con el modelo de color
RGB evaluando las siguientes posiciones: frontal, perfil derecho, perfil izquierdo y de

espaldas.

Markerless human motion capture and pose recognition [5] El proyecto fue
elaborado pensando en la necesidad que se tiene para el desarrollo de aplicaciones en
tiempo real para la deteccion de personas y su movimiento el cual puede aplicarse en

videojuegos utilizando nuevas tecnologias.

El proyecto fue disefiado utilizando el modelo 2D para la deteccion y seguimiento
del torso humano, el modelo de color de piel es utilizado para el seguimiento de las
manos Y la localizacién 3D de estas partes del cuerpo son calculadas y usadas para el

reconocimiento de la posicion.

La sustraccion del fondo fue hecha utilizando el kernel Gaussiano para segmentar

los objetos mdviles.

Se logr6 un tiempo de procesamiento de cada marco de 0.047 segundos,
incluyendo la sustraccion del marco, deteccién de torso y manos, y reconocimiento de
posicién. Teniendo errores al trabajar con un pequefio nimero de puntos caracteristicos

seleccionados.



Hand posture recognition in a Body-Face centered space [6] El proposito de este
proyecto fue elaborar una aplicacion que ayudara a obtener la posicién de la mano y de

esta forma poder interpretarla.

Esto con la ayuda del entrenamiento de redes neuronales modulares y redes
neuronales no lineales de compresion, utilizando un modelo antropométrico para obtener
el espacio del cuerpo y cara expresado como una funcion.

Teniendo como resultado del reconocimiento de 4 posturas diferentes una estadistica de
1/25,641 errores.

1.2 Justificacion

El presente trabajo pretende ayudar a futuros desarrolladores de software a realizar una
mejor busqueda de informacion a través del procesamiento de iméagenes, desarrollando un
algoritmo que ayude a la clasificacion de informacién mediante la busqueda de patrones
especificos en imagenes digitales. EI procesamiento de imagenes puede aplicarse y
beneficiar diferentes areas tales como, la robética, la ingenieria de software, la industria,

etcétera.

1.3 Planteamiento del problema

El presente proyecto aborda el problema del reconocimiento de la posicion de cuerpos
humanos, lo cual implica el analisis de los diferentes algoritmos para el tratamiento y el
procesamiento de imagenes, asi como el disefio de un algoritmo de deteccion y

reconocimiento que permita extraer informacion relevante para el usuario.

Con la elaboracion del presente trabajo se aportara a diferentes areas de desarrollo
de tecnologia como lo son la roboética, sistemas de seguridad, aplicaciones de

clasificacion y busqueda, entre otros.



1.4 Objetivos

Crear un algoritmo que facilite el reconocimiento de personas con determinada pose en

imagenes digitales.
Las poses a reconocer son las siguientes:
o Saludando
o Perfil sefialando
o Manos en la cabeza
o Brazos a los costados
o Manos en la cintura
o Sentado de perfil
o Sentado de frente

En el capitulo de Materiales y Métodos se muestran imagenes detalladas de las poses

mencionadas.



Capitulo 2. Marco Tedrico

Para obtener las bases del presente trabajo, se reunieron los conceptos méas importantes

relacionados con el proyecto.

2.1 Tratamiento digital de imagenes

El tratamiento digital de imagenes es aplicado para mejorar la informacién pictorica con
el fin de ayudar a la interpretacion humana o bien al procesamiento de los datos de una
imagen para la percepcion autbnoma por una maquina. [12]. Existen dos métodos l6gicos
generales:

Mejoramiento en el espacio. Se basa en el manejo directo de los pixeles en una
imagen, como se muestra en la figura 2.1m, relacionando todos los pixeles que rodean al
pixel objetivo, con la finalidad de obtener la informacion necesaria para aplicar los

cambios de mejoramiento a la imagen. [9].

76| 80 | 91
65| 104 | 105
88 | 112 | 115

Figura 2.1. Conjunto de pixeles, donde el pixel con valor 104 es el pixel

objetivo y el resto son los pixeles relacionados.

Mejoramiento en la frecuencia. En la figura 2.2 se ejemplifica como es que el
mejoramiento basado en la frecuencia es mediante el procesamiento de la informacion
encontrada en el dominio de las frecuencias, las cuales se transforman para generar una

nueva imagen. [9].
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Figura 2.2. Cada pixel original contribuye a cada pixel de salida.

2.1.1 Representacion digital de imagenes

Una imagen digital, como se muestra en la figura 2.3, es una funcién bidimensional (2D)
de intensidad de luz o nivel de gris f(x,y), donde x e y representan las coordenadas
espaciales y el valor de f en cualquier punto (x,y) es proporcional al brillo de la imagen,
este punto es el que se denomina elemento de la imagen o pixel [12].

5 )

Figura 2.3. Representacion de una imagen digital.

2.1.2 Fundamentos de imagenes digitales

Cuando se obtiene una imagen digital se obtiene una matriz de valores en dos
dimensiones (2D) véase la figura 2.4. Las imagenes que se utilizaran son imagenes donde
los valores de la matriz 2D representaran los diferentes niveles de intensidad, a los cuales

también se les Ilama niveles de gris [12].
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Figura 2.4. Representacion de una imagen digital mediante una matriz.

2.1.2.1 Iméagenes blanco/negro y color

Una imagen que es tratada por una computadora se presenta digitalizada espacialmente
en forma de matriz con una resolucion de M x N elementos, donde cada elemento de la
matriz o pixel se le asigna un valor correspondiente al nivel de luminosidad, este valor es

el resultado de la cuantizacion de intensidad o nivel de gris.

Si la imagen es en blanco y negro se almacena solo un valor por pixel (valor de
intensidad). Se suele utilizar un rango de valores para su representacion, que
generalmente es de 0 a 2n-1. El valor mas utilizado para n es 8; entonces, el rango de
valores para este caso varia de 0 a 255. Representando con 0 el negro absoluto y con 255

el blanco absoluto como se muestra en la figura 2.5.

Figura 2.5. Valores de pixel en una imagen blanco y negro.



En el caso de las imagenes en color, como se muestra en la figura 2.6, en los
elementos de la matriz vienen dados por tres valores, que representan cada uno de los
componentes bésicos de color, rojo (R), verde (G) y azul (B), formando el codigo
RGB. En este caso el conjunto de valores (0,0,0) representan el negro absoluto, el
(255,255,255) representan el blanco absoluto, el (255,0,0) rojo puro, el (0,255,0)
verde puro y el (0,0,255) azul puro. [4].

Figura 2.6. Valores de pixel en una imagen a color.

2.1.3 Etapas fundamentales del procesamiento de imagenes

A continuacién se muestra una breve explicacion de las etapas fundamentales del

procesamiento de imagenes digitales:

1) Adquisicion de la imagen. Es el proceso de adquirir una imagen digital ya sea
por medio de un sensor de imagenes y la posibilidad de digitalizar la sefial

producida por el sensor.

2) Pre procesamiento. Consiste en mejorar la imagen (en cuanto a contraste,

eliminacion de ruido, entre otros aspectos).

3) Segmentacion. Extraer de la imagen los objetos con los que se va a trabajar, ya
sea s6lo el contorno de una regién o una region completa. En cada caso es
necesario convertir los datos de una forma adecuada para que facilite la tarea

del procesamiento por computadora.
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4) Representacion. Transformar los datos de un pixel a datos mas faciles de tratar

por computadora de acuerdo a lo que se necesite. Se describe el método para

resaltar los rasgos de interés.

5) Descripcion. Seleccién de rasgos o caracteristicas que ayudan a diferenciar una

clase de objetos de otra.

6) Reconocimiento. Asigna etiquetas a los objetos basandose en la informacion

proporcionada por sus descriptores.

7) Interpretacion. Asignar a un conjunto de objetos reconocidos.

El conocimiento sobre el dominio del problema, como se presenta en la figura 2.7,

estd codificado en un sistema de procesamiento de imagenes como una base de datos de

conocimiento, el cual puede ser tan simple como detallar las regiones de una imagen

donde se encuentra la informacion que interesa 0 quiza puede ser tan compleja como una

lista detallada de todos los posibles defectos de inspeccion de materiales o0 una base de

datos que contenga imagenes de alta resolucion. [12].

Segmentacién

]

Representacion

y descripcién

1l

Pre procesado

N
\—/

11

Adquisicion
de imagenes

(—

Base de Conocimiento

(—

Reconocimiento

e Interpretacion

Figura 2.7. Etapas fundamentales del procesamiento de imagenes.

El tratamiento de imagenes digitales se realiza por medio de procedimientos que

por lo general son expresados en algoritmos. La mayor parte de las etapas fundamentales

del procesamiento digital de imagenes, puede ser implementada con software a excepcion
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de la adquisicion de imagenes y su representacion. Es importante mencionar que existen
casos en los que se necesite de hardware especializado, esto depende del tipo de
informacion que se procese ya que un equipo convencional de computo puede no tener
las caracteristicas necesarias de procesamiento, o el tipo de iméagenes a capturar son

demasiado especificas [12].

2.2 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las RNA tratan de simular el modelo cerebral humano: las neuronas establecen
conexiones entre ellas (sinapsis), de manera que al recibir un estimulo, ciertas conexiones
se refuerzan més que otras, provocando una respuesta (aprendizaje), basandose en el

reconocimiento de diferentes patrones.

Los elementos esenciales de un sistema neuronal bioldgico son las neuronas, que
agrupadas en redes compuestas por millones de ellas y organizadas a través de una

estructura de capas, constituyen un sistema funcional.

El comportamiento de un sistema neuronal biolégico puede ser simulado por
medio de un modelo matematico donde representa la interconexion entre unidades
basicas de computacion (neuronas), lo que admite el procesamiento de informacion
entrante y su clasificacion, admitiendo el aprendizaje y por lo tanto el reconocimiento de
patrones; dando lugar a las RNA.

En las RNA se puede establecer una estructura jerarquica donde se conectan las
neuronas entre si propagando sefiales que reciben (entradas), transforman (segun la clave

de aprendizaje de la neurona) y envian (salidas).

El conjunto de neuronas que reciben una entrada de la misma fuente y tienen una
salida con un mismo destino se le conoce como una capa; el sistema se compone de

varias capas, mostradas en la figura 2.8. [3].
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Figura 2.8. Una neurona se compone de una condicién, un conjunto de neuronas con
una misma entrada y una misma direccién de salida es una capa, un conjunto de
capas es una red y el conjunto completo de entradas, red y salidas componen un

sistema neuronal.

2.2.1 Clasificacion de las RNA

El aprendizaje de las RNA, es el proceso de representar patrones a aprender, a la red y el

cambio de valores de las conexiones entre neuronas utilizando una regla de aprendizaje.

Este aprendizaje estd basado en el entrenamiento de la red con patrones
representantes de los resultados 6ptimos que buscamos. El proceso de aprendizaje comun
se basa en ejecutar de forma iterativa los patrones, cambiando los valores de las
conexiones sinapticas hasta obtener resultados satisfactorios segun los patrones iniciales.
Sin embargo existen otros procesos de aprendizaje donde no se presentan los patrones de

manera iterativa:

o Aprendizaje supervisado: La RNA cuenta con los patrones iniciales y los patrones
que se desean obtener de salida, de esta forma los valores de las conexiones

sindpticas se modifican para llegar a los valores de los patrones deseados.

o Aprendizaje no supervisado: Se presentan solo los patrones iniciales y se deja a la

RNA clasificar los patrones segun sus caracteristicas comunes.

o Aprendizaje reforzado: También conocido como aprendizaje hibrido, se basa en el
concepto de castigo-recompensa, siendo asi que indica si acierta o falla segin los

patrones iniciales. Este aprendizaje no cuenta con patrones de salida. [3].
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2.2.2 RNA en procesamiento de imagenes digitales

Las ventajas que ofrecen las RNA las hacen una opcién viable para aplicaciones con las
que se cuentan con patrones de entrada y no necesariamente con patrones de salida,

ademas de que son altamente robustas y se pueden trabajar de una forma paralela.

Desde que se empezaron a utilizar las RNA en problemas de clasificacion y en
reconocimiento de patrones comenzd a obtener un gran uso en procesamiento de
imagenes. El uso masivo de las redes neuronales en el procesamiento de imagen se ha
ampliado para  abarcar también las  tareas de  bajo nivel de  procesamiento de

imagenes tales como la reduccion del ruido y mejora de la imagen. [3].

Se pueden clasificar tres tipos de problemas donde se pueden utilizar las redes

neuronales en el procesamiento de imagines:

o Optimizacion de una funcion de objetivos definido por un problema de pre-

procesamiento en las funciones tradicionales.

o Aproximacion de una transformacion matematica utilizada para la reconstruccion

de una imagen.

o Entrenar una RNA para una tarea especifica, basado en patrones (generalmente se
usa la informacion de entrada de los pixeles vecinos y la informacion de los

pixeles de salida).

2.3 MatLab

MatLab es un software que ayuda a resolver problemas matematicos complejos, su
nombre proviene de Matrix Laboratory, su tipo basico de dato consiste en arreglos o
matrices las cuales son utilizadas en problemas de modelado, simulacién, analisis y
procesamiento de datos, visualizacion y/o representacion de gréficos, y elaboracion de

algoritmos.

Una gran ventaja de utilizar MatLab es la existencia de su herramienta Toolbox,
la cual consiste de un conjunto de funciones especializadas y disefiadas para resolver

problemas especificos. [2].
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Toolbox consiste en un conjunto de archivos extension .m (extension utilizada
para archivos de MatLab), de las cuales podemos encontrar herramientas para el
procesamiento de sefiales, sistemas de control, procesamiento de iméagenes, redes

neuronales, etcétera. [11].

2.3.1 Procesamiento de imagenes en MatLab

Existe un Toolbox dedicado a procesamiento de imagenes: Image Processing Toolbox,
que provee un conjunto de algoritmos y herramientas graficas para el procesamiento,

analisis, visualizacion, y desarrollo de algoritmos.

Con éste Toolbox se puede realizar mejoras en imagenes, eliminacion de ruido,
segmentacion, aplicar transformaciones, etc. Por estas funciones, entre otras ventajas, es
que MatLab es considerada una de las herramientas favoritas para el procesamiento de

imagenes. [2].

2.4 Transformadas

Una transformacion es un término general para manipular la forma de un punto, una linea
o forma. La forma original del objeto se denomina pre-imagen y la forma final y la

posicién del objeto es la imagen bajo la transformacion.

En esta ocasion se busca detectar y manipular formas circulares dentro de la
imagen a procesar, en este caso para lograr la deteccion de la cabeza. A continuacion se
habla de la transformada Hough, la cual aporta a la deteccién circunferencias.

2.3.1 Transformada de Hough

Herramienta que sirve para detectar y cuantificar formas primitivas en imagenes,
particularmente en la presencia de ruido. La trasformada de Hough es una herramienta
robusta para extraer propiedades (tales como bordes rectos, circulos o elipses, pero

también formas primitivas definidas por poligonos) de imégenes y describirlas de forma
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paramétrica. La transformada de Hough generalmente es usada como un paso de un
procesamiento en cadena. Primero, la imagen necesita ser segmentada de tal manera que
el borde de la forma de interés se convierta en una caracteristica prominente. Seguida de
la segmentacion, la transformada de Hough sirve como un filtro para iméagenes
primitivas. Con la transformada de Hough, imagenes geométricas primitivas pueden ser
detectadas y separadas del ruido de la imagen. Implicitamente, las imagenes primitivas
pueden ser cuantificadas (ejemplo: el radio y la posicion de un circulo). La fortaleza de la
transformada de Hough para encontrar, extraer y cuantificar figuras, reside en la
habilidad de identificar esas figuras y propiedades incluso cuando el esquema se

encuentra roto, incompleto o corrompido por ruido en el umbral de la imagen.

La transformada de Hough original, desarrollada por Paul Hough en 1962, fue
disefiada para identificar lineas rectas en imagenes. En 1972 la transformada de Hough
fue redefinida por R. Duda y P. Hart, quien introdujo la representacion de lineas en
coordenadas polares y propuso una extension hacia elipses. Un hito mas fue la
generalizacion por D.H. Ballard, quien no solo presentd la generalizacion para curvas
analiticas, sino también propuso el uso de plantillas de figuras.
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Capitulo 3. Materiales y métodos
El desarrollo del proyecto es considerado una de las partes mas criticas, ya que

corresponde aplicar los conocimientos previamente obtenidos para disefar, elaborar e

integrar todos los elementos necesarios para la conclusion satisfactoria del mismo.

El presente proyecto estd basado en las etapas fundamentales del procesamiento

digital de imagenes segun Gonzalez para el procesamiento de una imagen, ver figura 3.1

Representaciiny Reconocimenty e

Adguisicion de fitar : 3
descripritn iterpretacidn

imagenes Resultados

Pre-procesadn Segmentaritn

Figura 3.1. Etapas del procesamiento digital de imagenes.

A continuacién se explicara detalladamente cada una de las 6 etapas para el

procesamiento de una imagen.

3.1 Adquisicién de imagenes

La adquisicion de imagenes se enfoca en obtener un muestreo con el cual se va a trabajar,
en este caso imagenes de personas en un ambiente controlado, es decir, en un ambiente
donde aspectos externos como iluminacién, clima, entre otros factores afecten el

procesamiento de la imagen obtenida.

Para este proyecto se realizd la captura de 161 fotos de 23 personas en 7 poses
diferentes; el ambiente donde se tomaron las fotografias fue controlado utilizando una
cortina blanca para el fondo, luces para la iluminacion y cuidando que la vestimenta de
las personas contrastara con el fondo. Para la captura de las imagenes se utiliz6 una

camara digital de marca NIKON D3000 con resolucion de 2592 x 3872 pixeles.
Las poses que se tomaron en cuenta son:
1. Saludando (fig. 3.2)
2. Manos en la cabeza (fig.3.3)
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De perfil sefialando (fig.3.4)
Manos en la cintura (fig.3.5)
Brazos en los costados (fig. 3.6)
Sentado de perfil (fig. 3.7)
Sentado de frente (fig.3.8)

Figura 3.2 Saludando.

Figura 3.4 Perfil sefialando.

[ S

Figura 3.3 Manos en la cabeza.

il

Figura 3.5 Manos en la cintura.
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Figura 3.6. Brazos a los costados. Figura 3.7 Sentado de perfil.
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Figura 3.8 Sentado de frente.

Una de las ventajas de tener un ambiente controlado son las facilidades para
limpiar y obtener el area especifica de la imagen con la que se desea trabajar. Una vez
obtenidas las imagenes para realizar las pruebas, se concluyo con la etapa de adquisicion
de imagenes y se continto con el pre-procesamiento para preparar la imagen de tal forma

que sea mas facil obtener informacion de la misma.

3.2 Pre-procesado

En esta etapa se requiere preparar las imagenes para poder procesarlas y asi mismo

segmentarlas. Es necesario eliminar el ruido y la informacion que no se requieren de la
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imagen para poder obtener con mas certeza la informacion buscada, en este caso el

cuerpo humano en pose.

Para evitar que el procesamiento fuera lento debido al tamafio de la imagen se
decidio reducirla con la funcién imresize(img, [512 384]) dentro del codigo de MatLab,
modificando su tamafio de 2592x3872 a 512x384 pixeles.

Seguido a esto, se aplica el filtro de promedio usando la convolucion de una
méscara (mascara =1/9 *[111; 11 1; 11 1];), ayudando a reducir el ruido eliminando

las frecuencias altas dentro de la imagen como se muestra en las figuras 3.9 y 3.10.

Figura 3.9 Imagen original. Figura 3.10 Imagen con filtro de promedio.

Al obtener la imagen con el suavizado, se finaliza la etapa de pre-procesamiento y
se prosigue con la etapa de segmentacién, para detectar el objeto en la imagen en este

caso ala persona.

3.3 Segmentacion

La segmentacién se utiliza tanto para localizar objetos como para encontrar sus limites
dentro de la imagen, de esta forma se obtiene la informacidn especifica que se busca,

descartando todos los demas objetos que puedan causar ruido en la deteccion.
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Una vez realizado el suavizado en la imagen se aplicé un algoritmo para iniciar la
segmentacion que se desarroll6 durante la elaboracion del proyecto, donde se busco una

diferencia de color en el plano RGB en cada pixel.

Este algoritmo realizé un filtrado en la imagen, donde se verificaron los colores
en el plano RGB de los pixeles sustituyendo con un 0 los valores mayores a 180. De esta

forma se limpi6 la imagen:

recorrer pixeles de la imagen en los planos RGB
si ((R > 180) && (G > 180) & (B > 180))
pixel=0;
terminar
Como se mencioncind, se utiliz6 un valor maximo de 180, el cual se obtuvo
mediante el promedio de varias muestras del color de fondo en la imagen de tal forma
que al sustituir por el valor 0 se aislaron los objetos, de esta forma fue posible detectarlos

eficazmente. El resultado de la imagen se puede visualizar en la figura 3.11.

Figura 3.11 Cambio de fondo.

Ya aislados los objetos se continto con la conversion de la imagen a escala de
grises, ya que de esta forma se obtuvo la informacion mas limpia, ya que se elimind el

ruido que los colores pudieran ocasionar como la luminosidad y el contraste.

Una vez obtenida la imagen en escala de grises se consigui6 la deteccion de los

objetos utilizando la funcién de MatLab regionprops().
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La funciéon regionprops() fue utilizada para identificar los diferentes objetos de
la imagen y etiquetarlos individualmente como se muestra en la figura 3.12, de esta forma
se eliminaron los objetos detectados como ruido y se conservo el objeto con mayor
tamarfio en la imagen, en este caso el cuerpo humano. Este proceso se realizd dos veces, la
primera elimind los objetos que estan fuera de la silueta de la persona, y la segunda
elimino los objetos que se encontraban dentro de la silueta que pudieran causar algin tipo

de ruido para acciones futuras.

Figura 3.12 Deteccién de objetos.

Finalmente eliminado todo tipo de ruido, se obtuvo el contorno de la imagen
mediante la funcion imgEdge = edge(am,'sobel’) y mediante el operador Sobel ya que
este operador detecta la intensidad del brillo en la imagen resaltando las diferencias entre
blanco y negro definiendo los contornos de los objetos encontrados. Siendo asi que
aunado al algoritmo de eliminacion del fondo mencionado anteriormente, se logré

obtener un delineado muy claro y preciso de la persona en la imagen (ver figura 3.13).
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Figura 3.13 Imagen deseada.

Esta imagen proporciona la informacion necesaria para detectar la posicion de la

persona segun el comportamiento de las lineas de contorno.

3.4 Representacion y descripcion

Una vez segmentada la imagen es necesario tener un patrén con el cual se represente y
sea descrita por sus particularidades, de esta forma podamos obtener los datos para

reconocer la imagen mediante su interpretacion.

En esta etapa se trabajé en la deteccion de la cabeza como primer punto de
referencia, sometiendo a la imagen a un algoritmo de reconocimiento de patrones
conocido como la transformada de Hough. Este algoritmo nos permite encontrar patrones
dentro de la imagen en forma de figura, en este caso, se utiliz6 la deteccion mediante la

busqueda de circunferencias.
El algoritmo consiste en los siguientes pasos:

1. Lecturay obtencién de informacion de la imagen. Como entrada se dié la imagen
resultado de la etapa pasada donde solo se encontrd el contorno de la persona,
seguido a esto se aplicd la funcion totalpix = length(x) para obtener el tamafo

total de pixeles siendo este el tamafio de la matriz de Houg.
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2. Definicion de radio y ecuacion del circulo. Se definié el tamafio del radio como
una constante de valor 38.5 debido al tamafio que se utilizo en las imagenes. La

ecuacion para el circulo se define de la siguiente manera:

a = (round(x - sqrt(R2 - (y - b1)."2)));

3. Preparacion de matrices y operaciones con ecuacion. Se crearon dos matrices

con el tamafio del total de los pixeles y se prepararon para los calculos.

b = 1:sy;
a = zeros(sy,totalpix);

y = repmat(y",[sy,1]);

X = repmat(x',[sy,1]);

bl = repmat(b’,[1,totalpix]);
b2 = b1l;

Se eliminaron los valores invalidos de las matrices a y b.

bl =bl(imag(al)==0 & al>0 & al<sx);
al =al(imag(al)==0 & al>0 & al<sx);
b2 = b2(imag(a2)==0 & a2>0 & a2<sx);
a2 = a2(imag(a2)==0 & a2>0 & a2<sx);

ind1 = sub2ind([sy,sx],bl,al);
ind2 = sub2ind([sy,sx],b2,a2);

ind = [ind1; ind2];

Y finalmente se reconstruyé la matriz de Hough

val = ones(length(ind),1);
data=accumarray(ind,val);
HM(1:length(data)) = data;
HM2 = reshape(HM,[sy,sx]);

4. Identificacion de la circunferencia de la imagen

[maxval, maxind] = max(max(HM2));
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[B,A] = find(HM2==maxval);

Como resultado del algoritmo de la transformada de Hough se obtuvo la

ubicacion de la cabeza por medio de su circunferencia como se muestra en la figura 3.14.

Figura 3.14 Deteccién de la cabeza.

De esta forma se obtuvo el punto inicial de referencia para continuar con la

definicion de las caracteristicas.

En el caso particular de este proyecto la informacion mas importante es el
contorno, de tal manera que se obtuvieron los datos méas sobresalientes mediante la

deteccion de puntos especificos dentro de la imagen.

Para lograr esto se utilizaron patrones que determinaron, mediante lineas, los
grados desde el centro de la imagen con un intervalo de 10 grados, es decir, 0, 10, 20,

hasta llegar a 350 grados. Los patrones se muestran en la figura 3.15.

— /]
Il\

100° 110° 120° 130° 140° 150° 160° 170° 180°

Figura 3.15 Patrones de grados.
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Con estos patrones se determiaron los puntos de encuentro entre el centro de la
imagen y el contorno de la persona detectados anteriormente. Para lograr la deteccion de

estos puntos especificos dentro de MatLab se utilizé el siguiente algoritmo:

mientras y < filas
y=y+1
mientras x < columnas
X=x+1;
si (contorno == 1)&&( patrén(y,x)==1)
patronx10=x;
patronyl0=y;
X = columnas;
y = filas;
linea([patronx10,xCentro],[patrony10,yCentro]);
patron_Centrol0 =sqrt(((xPatron_centrox10)"2) + ((yPatron_centroy10)"2));
patron_Cabezal0 =sqrt(((patronx10-A)"2)+((patrony10-B)"2));
grados10=acosd (((centro_Cabeza”2) + (patron_Cabezal0"2) -
(patron_Centro1072)) / (2*centro_Cabeza*patron_Cabezal0));

fin
x=1;
fin
Siendo asi que el algoritmo trazo las lineas a partir del centro de la imagen hasta
el punto més lejano de cada angulo, obteniendo como resultado la figura 3.19 en donde se

muestran los 36 diferentes puntos de encuentro.

Figura 3.19 Puntos obtenidos.
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La finalidad de obtener estos 36 puntos diferentes fue para definir los cambios

dentro del contorno y de esta manera detectar caracteristicas Unicas en cada pose.

Una vez obtenidos los datos del universo de 161 imagenes, se calcularon las
distancias entre cabeza, centro y punto detectado en el contorno (ver figura 3.20)
mediante a formula d= raiz cuadrada ((x2-x1)"2 + (y2-y1)*2 ) dado dos puntos
pl=(x1,yl) y p2=(x2,y2).

Figura 3.20 Deteccion de distancias.

En la tabla 3.1 se muestra un ejemplo de los datos que se obtuvieron de la pose
saludando dentro de un rango de 0° a 90°. Por cada 10° se obtuvieron 3 datos diferentes,
la distancia del punto encontrado al centro de la imagen, la distancia del punto encontrado
a la cabeza y el angulo que existe entre la distancia del centro de la imagen a la cabeza y
la distancia del punto encontrado a la cabeza, estos datos se muestran en la gréafica 3.2.

Obteniéndose un total de 109 valores por cada una de las 7 poses evaluadas.

Distancia del centro a la cabeza 182.81 px
Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 0 ° 58.55 px
Distancia del punto encontrado a la cabeza - 0° 196.85 px
Anguloa 0° 15.02 ©
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Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 10° 87.97 px

Distancia del punto encontrado a la cabeza - 10° 186.53 px
Anguloa 10° 26.16 °
Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 20° 94.23 px
Distancia del punto encontrado a la cabeza - 20° 168.02 px
Angulo a 20° 29.72°°
Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 30° 102.75 px
Distancia del punto encontrado a la cabeza - 30° 148.69 px
Anguloa 30° 33.46°
Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 40° 116.30 px
Distancia del punto encontrado a la cabeza - 40° 127.69 px
Angulo a 40° 38.90 °
Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 50° 131.54 px
Distancia del punto encontrado a la cabeza - 50° 104.88 px
Anguloa 50° 45.27 °
Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 60° 140.71 px
Distancia del punto encontrado a la cabeza - 60° 82.78 px
Anguloa 60° 47.54 °
Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 70° 160.71 px
Distancia del punto encontrado a la cabeza - 70° 61.93 px
Anguloa 70° 66.18 °
Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 80° 193.66 px
Distancia del punto encontrado a la cabeza - 80° 47.12 px
Anguloa 80° 118.39 °
Distancia del punto encontrado al centro de la imagen - 90° 202.07 px
Distancia del punto encontrado a la cabeza - 90° 36.04 px
Anguloa 90° 138.00 °

Tabla 3.1 Datos obtenidos de la pose Saludando.

Los datos obtenidos representan las cracteristicas que fueron utilizados durante la
ultima etapa del procesamiento digital de imagenes, es decir, el reconocimiento de la pose

humana.
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Grafica 3.2 Representacion del promedio de los datos recopilados de la pose Saludando.

3.5 Reconocimiento e interpretacion

Esta etapa consiste en descubrir, identificar y comprender los patrones que son

importantes segun los objetivos que se persiguen dentro del procesamiento de las
imagenes.

3.5.1 Reconocimiento por medio de comparacion

Para tener una medida de comparacion respecto a la técnica de redes neuronales, se

decidid hacer un reconocimiento por la técnica de comparacion.

Para hacer el reconocimiento por medio de comparacion se hizo un analisis de
todas las imagenes que obtuvimos, clasificandolas por poses, obteniendo una matriz con

los promedios de los datos recopilados por cada una de las poses por clasificar, teniendo
un total de 7 matrices.

Posteriormente para hacer el reconocimiento de la pose de una imagen se hace
una comparacion de los datos de la imagen contra cada una de las matrices que se
obtuvieron con los promedios de todas las imagenes y se elige la matriz que mas se
parezca a los datos de la imagen a evaluar.
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En la grafica 3.3 se muestra un ejemplo visual de cdmo se hace la comparacién de
datos.
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Gréfica 3.2 Comparacién de pose Saludando y el patrén obtenido de la pose Perfil Sefialando.

A continuacion se muestran algunos de los resultados obtenidos en el

reconocimiento de poses utilizando el reconocimiento por medio de comparacion.

o -

Imagen de entrada Resultado Imagen de entrada Resultado

Saludando Sentado de frente

Error de imagen,
ya que la
Perfil sefialando segmentacion no

es buena por el

color claro de la
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playera.

Manos en la
. Saludando
cabeza : ’(
Brazos a los
Saludando
costados
Manos en la
) Saludando
cintura

Sentado de perfil

e

Perfil sefialando

Sentado de frente

Brazos a los

costados

Tabla 4.1 Tabla de resultados.

Una vez realizadas las pruebas se prosiguio hacer una comparacion con la red

neuronal.
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3.5.2 Reconocimiento utilizando RNA

Las RNAs presentan muchas soluciones al momento de procesar grandes cantidades de

datos. En el caso particular de este proyecto, se enfoco a la resolucion de problemas de

deteccion y clasificacion de datos con apoyo de la herramienta de redes neuronales

(nprtool) dentro de MatLab.

En problemas de deteccidn de patrones, se requiere clasificar los datos de entrada

en las categorias de los datos objetivo. En este caso como datos de entrada se obtuvo una

matriz de 109x161 que fueron las caracteristicas obtenidas de cada imagen, y como datos

objetivo se obtuvo una matriz 7x161 determinados por cddigo binario donde cada pose se

etiqueto de la siguiente forma:

Pose 1
Pose 2
Pose 3
Pose 4
Pose 5
Pose 6

Pose 7

1000000
0100000
0010000
0001000
0000100
0000010
0000001

Tabla 3.2 Etiquetas.

Dado que cada pose tuviera solo un 1y los demés valores 0, haciendo que su

etiqueta fuera Unica e irrepetible.

Una vez seleccionados los datos fueron procesados por una red con aprendizaje

supervisado con una arquitectura que consté de dos capas de tipo feed-forward y cuya

funcién fue de tipo sigmoide (ver figura 3.21).

32



Hidden Layer QOutput Layer
Input ( ) (

Output
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Figure 3.21-Estructura Red Neuronal.

Los datos a analizar, es decir, las 161 imagenes fueron divididas de forma
aleatoria mediante los siguientes porcentajes del total de datos:

e Entrenamiento 70%
e Validacién 15%
e Pruebas 15%

La red fue entrenada con el algoritmo de retro-propagacion (ver figura 3.22) y
validada con diferentes épocas y neuronas ocultas (ver figura 3.23).

Gradient = 0.0046256, at epoch 50

gradient

Figura 3. 22- - Entrenamiento con escala de retro-propagacion del gradiente conjugado.

Walidation Checks = 6. at epoch 50

wal fail

50 Epochs

Figura 3.23 - Validacion del entrenamiento.
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Al realizar dichas pruebas se tomaron en cuenta siguientes valores que se
muestran en la tabla 3.2, tomando en cuenta que el MSE es el Error Cuadratico Medio y
%E es el porcentaje de error que daba como resultado en cada prueba. Se decidio obtener
los resultados con 50 neuronas ocultas y 50 épocas en el entrenamiento debido a los
resultados obtenidos con menor error, el peor de los casos fue con 20 neuronas ocultas y

50 épocas donde se obtuvo el mayor nimero de error.

10 neuronas 20 neuronas 30 neuronas 40 neuronas 45 neuronas 50 neuronas
Epoca Etapa ocultas ocultas ocultas ocultas ocultas ocultas

MSE %E MSE %E MSE %E MSE %E MSE %E MSE %E

Entrenamiento | 0.086 | 47.787 0.001 | 0.884 0.009 | 46.902 | 0.001 1.769 0.010 75.221 | 0.0001 | O

18 Validacion 0.096 | 62.5 0.036 | 125 0.006 | 29.166 | 0.001 | 4.166 0.006 | 41.666 | 0.002 12.5
Pruebas 0.077 | 41.666 | 0.019 | 4.166 0.009 | 50 0.002 | 8.333 0.012 | 83.333 | 0.004 16.666
Entrenamiento | 0.018 | 3.539 0.018 | 13.274 | 0.001 | 8.849 0.001 | 0.088 0.003 | 1.769 0.0006 | 0
35 Validacion 0.030 | 8.333 0.059 | 25 0.002 | 8.333 0.001 | 4.166 0.003 | 16.666 | 0.004 16.666

Pruebas 0.033 | 8.333 0.050 | 29.166 | 0.005 | 20.833 | 0.003 | 8.333 0.004 | 16.666 | 0.004 25

Entrenamiento | 0.009 | 0.884 - 0.007 | 54.867 | 0.00L | 1.769 0.001 | 1.769
50 Validacion | 0.044 | 16.666 --| 0.009 | 58.333 | 0.003 | 125 0.005 | 29.166
Pruebas 0.054 | 25 -l 0.010 | 66.666 | 0.003 | 12.5 0.003 | 12.5

Entrenamiento | 0.068 | 36.283 | 0.021 | 11.504 | 0.013 | 84.070 | 0.001 | 0.088 0.001 | 2.654 0.068 44.247

63 Validacion 0.056 | 20.833 | 0.064 | 29.166 | 0.013 | 79.166 | 0.002 | 8.333 0.004 | 8.333 0.083 50
Test 0.060 | 29.166 | 0.067 | 33.333 | 0.015 | 100 0.002 | 20.833 | 0.002 | O 0.076 45.833
Entrenamiento | 0.012 | 3.539 0.036 | 18.584 | 0.001 | 1.769 0.001 | 0.088 0.002 | 0 0.019 13.274

72 Validacion 0.022 | 8.333 0.025 | 125 0.004 | 16.666 | 0.003 | 16.666 | 0.033 | 12.5 0.046 25

Pruebas 0.032 | 8.333 0.059 | 20.833 | 0.004 | 16.666 | 0.002 | 8.333 0.021 | 0 0.052 25

Tabla 3.3 — Resultados segtn el nimero de etapas y el nimero de neuronas ocultas.
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Capitulo 4. Resultados

Se realiz6 la evaluacion de los datos obtenidos por el método comparativo y por medio de
redes neuronales artificiales con el objetivo de poder determinar el mejor proceso para

obtener los resultados méas optimos en este tipo de problemas.

Por el método de comparacion se obtuvieron los siguientes resultados:

Pose Aciertos | Porcentaje

Pose saludando (pose 1) 19/23 82.61%
Pose perfil sefialando (pose 2) 22/23 95.65%
Pose manos en la cabeza (pose 3) 6/23 26.09%
Pose brazos a los costados (pose 4) 8/23 34.78%
Pose manos en la cintura (pose 5) 9/23 39.13%
Pose sentado de perfil (pose 6) 19/23 82.61%
Pose sentado de frente (pose 7) 18/ 23 78.26%

TOTAL 101/161 63.125%

Tabla 4.1 — Resultados de clasificacion por comparacion.

Como se presenta en la tabla 4.1, se obtuvo un 63.125% de reconocimiento en las
imagenes, es decir 101 imagenes de 161 fueron correctamente clasificadas.

De igual forma se realizo la clasificacion por medio de redes neuronales, donde se
validaron las 161 imagenes en las 3 diferentes etapas mencionadas anteriormente:
entrenamiento integrada por el 70%, validacién integrada por el 15% y pruebas integrada
por el 15%.

Como se muestran en las matrices (figura 4.1 — 4.4), los errores de omision
corresponden a los elementos fuera de la diagonal de las columnas (elementos
clasificados en otras clases) y los errores de comision refieren a los elementos fuera de la

diagonal de las filas (elementos asignados a una sola clase incorrectamente).

En la etapa de entrenamiento, de 113 iméagenes solo se registraron con error 2 de

ellas, obteniendo un 1.8% de error (ver figura 4.1).
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Training Confusion Matrix

Cutput Class

Target Class

Figura 4.1 — Matriz de confusion de la etapa de entrenamiento.

En la etapa de validacion, de 24 imégenes asignadas a la etapa, no se registrd
ninguna con error como se muestra en la figura 4.2.

Walidation Confusion Matrix

Cutput Class

12 3 4 5 6 7
Target Class

Figura 4.2. — Matriz de confusion de la etapa de validacion.

En la dltima etapa, la de pruebas, de 24 imagenes solo 1 se detecté como errdnea,
dejando un 4.2% de error.
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Test Confusion Matrix

Output Class

- o m = W M

Target Class

Figura 4.3 — Matriz de confusion de la etapa de pruebas.

Finalmente, como resultados generales, se obtuvo un error del 1.9% (3 iméagenes)
en toda la red neuronal (ver figura 4.4).

All Confusion Matrix

Qutput Class

- o & P

1 2 3 4 5 6 7T
Target Class

Figura 4.4 — Matriz de confusion de la red neuronal.

En el analisis de errores se encontrd que en el Error Cuadratico Medio (MSE) se
obtuvo un 0.000351323 de error en entrenamiento, 10.000926471 de error en validacion

y 0.00208971 en pruebas, que es la diferencia media cuadratica entre salidas y metas.
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En el porcentaje de error (%E) se obtuvo un 1.76991% de error en entrenamiento,
0% de error en validacion y 4.16666% en pruebas, donde se indica la fraccion de
ejemplos que estan clasificados erréneamente. El valor 0 significa que no hay errores de
clasificacion y 100 es el valor madximo de error como se puede observar en la tabla 4.2.

Etapa MSE %E
Entrenamiento 0.000351323 1.76991
Validacion 0.000926471 0
Pruebas 0.00208971 4.16666

Tabla 4.2 — Resultado de error cuadratico medio y el porcentaje de error.

Una vez obtenidos estos datos, se analizaron individualmente los datos de salida
de la red neuronal, detectando que 3 imagenes no pudieron ser clasificadas y 7 mas
fueron clasificadas de forma incorrecta, por lo que la matriz de confusion no las toma
COmo error.

Se analizaron los datos individualmente para obtener los resultados de
clasificacion obtenidos en cada pose como se muestran en la tabla 4.3.

Pose Aciertos Porcentaje

Pose saludando (pose 1) 23/23 100%
Pose perfil sefialando (pose 2) 21/23 91.30%
Pose manos en la cabeza (pose 3) 21/23 91.30%
Pose brazos a los costados (pose 4) 21/23 91.30%
Pose manos en la cintura (pose 5) 21/23 91.30%
Pose sentado de perfil (pose 6) 21/23 91.30%
Pose sentado de frente (pose 7) 23/ 23 100%

TOTAL 151/161 93.79%

Tabla 4.3 — Resultados de clasificacion por red neuronal.

Logrando la clasificacion exitosa de un 93.79% de las imagenes, es decir, 151
imagenes de 161 fueron clasificadas con éxito.
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Conclusiones

Se cre6 un algoritmo que ayuda al reconocimiento de 7 diferentes poses. Comenzando
por la adquisicion de las imégenes digitales en un ambiente controlado, las
caracteristicas que se tomaron en cuenta para tomar las fotos fueron: fondo blanco y con
buena iluminacién para evitar sombras, las personas que posaron no debian de vestir ropa

de colores claros para evitar ruido en las imagenes.

El algoritmo desarrollado por comparacién tuvo como resultados positivos el
63.125% de 161 imagenes. Donde el mayor indice de error lo marcaron las poses de
manos en la cabeza, brazos a los costados y manos en la cintura. Lo que nos demuestra
que este tipo de clasificacion de imagenes por medio de promedio s6lo nos sirve para las

pose de saludando, perfil sefialando, sentado de perfil y sentado de frente.

El método que se utiliz6 para la deteccién de poses fue obteniendo el promedio de la
suma de puntos especificos de las imagenes clasificadas por poses, teniendo un total de 7
patrones diferentes (un patron por pose), estos datos ayudaron a comparar los datos de la
imagen a evaluar con cada uno de los patrones obtenidos en nuestro analisis, obteniendo
el resultado de la pose de la persona al hacer la comparacion de los patrones y su cercania

con los datos de la imagen.

Esta es una forma de hacer la deteccidbn manualmente ya que en MatLab existen
funciones que ayudan a la clasificacion de datos un ejemplo de estos son las redes

neuronales.

Las redes neuronales es una herramienta muy Util ya que ayuda a clasificar los datos
de una forma mas rapida, el resultado de una buena clasificacion es el uso de una correcta

arquitectura segun sea el problema a resolver.

En el actual proyecto podemos observar que la clasificacion utilizando redes
neuronales es 67.30% mas efectivo que el analisis de promedios ya que se obtuvo un
63.125% de imagenes clasificadas exitosamente contra un 93.79% de imagenes
clasificadas exitosamente con redes neuronales, cumpliendo con el objetivo de facilitar el
reconocimiento de imagenes digitales mediante su procesamiento, asi mismo

proporcionar diferentes formas de clasificacion de imagenes, logrando demostrar que la
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clasificacion por medio de redes neuronales es mas apropiada para este tipo de

problemas.
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Recomendaciones y Trabajo a futuro

Las recomendaciones para la continuacion de este proyecto o la elaboracion de
proyectos donde uno de sus objetivos sea el reconocimiento de caracteristicas especificas

en imagenes digitales son:

o La investigacion de nuevas técnicas de segmentacion en iméagenes digitales con
la finalidad de poder trabajar en un ambiente no controlado, donde intervengan

diferentes objetos, colores, etcétera.

o Seleccion y analisis mas exhaustivo de las caracteristicas a obtener, para
identificando los datos mas significativos y que al procesarlos nos arrojen mejores

resultados.

La implementacion de este proyecto puede ser en un buscador de imagenes en
Internet, o en una base de datos especificas, la ventaja de este proyecto es que la
bdsqueda de informacion se lleva a cabo directamente con los datos que componen las

imagenes estudiadas.

El procesamiento de imagenes es un tema estudiado por muchos desarrolladores de
software, ya que se puede ayudar a diferentes ramas de investigacion e industria, uno de
estos ejemplos es la aplicacion de métodos de calidad en departamentos de produccion
que requieran que el producto cumpla con ciertos estandares (color, dimensiones, figura,

etcétera).

Asi mismo con la gran inquietud que hoy en dia se tiene en la elaboracion de
sistemas de inteligentes, el actual proyecto puede ser implementado en el analisis de
circunstancias especificas dentro de un entorno determinado. Por ejemplo, en una cinta de
video de seguridad, en el estudio de la ergonomia, comportamiento de seres vivos
(personas, animales, plantas, microorganismos), en el control de trafico vehicular,

etcétera.
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