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IDENTIFICACION DE DANOS EN PLACAS COMPUESTAS MEDIANTE
PROCESAMIENTO AUTOMATICO DE IMAGENES

Hoy en dia el analisis de fallas o desgastes en estructuras es un punto de investigaciéon que
ha mantenido a varios cientificos a la vanguardia con respecto a estos temas. Siempre se ha
buscado optimizar el analisis de fallas, de tal forma de realizarlo en el menor tiempo y de la
forma mas precisa posible.

En este contexto y basado en el problema de la deteccion de anomalias de pacientes en
mamografias, las cuales se detectan en gran parte en base a la experiencia de los doctores,
ha dado pie a la investigacion de metodologias de procesamiento de imagenes para evaluar
el dano en estructuras compuestas.

La memoria comprende un estudio especifico de imagenes tomadas a estructuras compues-
tas, por ejemplo, en paneles tipo sandwich, en donde se disenardn métodos de procesamiento
automatico de imagenes para la detecciéon de zonas delaminadas o danadas.

Se desarrolla una metodologia para estudiar los distintos tipos de métodos de reconoci-
miento de imagenes que se usan hoy en dia en deteccion de masas en mamogramas y analizar
cuales son factibles a aplicar en reconocimiento de danos en estructuras compuestas. Luego
se busca aplicar estos métodos en imagenes simuladas al azar para obtener algoritmos lo mas
eficientes posibles. Finalmente se aplican estos algoritmos en imagenes experimentales y se
concluyen la eficacia de estos.

Se trabaja con 7 métodos de analisis de imagenes hasta el momento, Promedio Factor
de Correlacion el cual busca encontrar una cota la cual limita las intensidades de colores.
Para ello se trabaja con una matriz de confusion para poder obtener la proporcion de falsos
positivos y negativos, la cual se aplica en todos los métodos de tal forma de obtener la certeza
de cada uno. Junto con este método se implementa una mejora en donde se eliminan objetos
o anomalias de menores tamano ya que no se consideran como danos.

También se trabaja identificando los outliers considerando una distribucion T-Student. Se
trabaja con la caracterizacion del perimetro y del drea de las anomalias obtenidas ya sea
modelandolas por default al momento de ser procesadas o a través de una elipse con similar
segundo momento normalizado. Por tltimo tambien se trabaja con un método el cual compra
la variacion de gradiente entre una imagen procesado y una imagen con indices de danos y
define las anomalias en base a la magnitud del gradiente.

Como principales resultados se obtuvo una Proporcion de Falsos Negativos (FNR) de 0,046
con el método de Ponderacion con Factor Correlacion con Filtro, pero aplicando el método
de area y perimetro en base a elipses se obtiene un valor mayor de FNR de 0,052 pero con
menos variabilidad, con lo que lo hace un algoritmo mas confiable pero menos certero.
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Capitulo 1

Introduccion

Esta propuesta aborda el problema del anélisis automatizado de imagenes para evaluar
el dano en estructuras compuestas. Las imagenes a analizar estan relacionadas con la distri-
bucién de danos en la superficie de una estructura. En ellas se presenta una distribucion de
los indicadores de danos en un panel tipo sandwich con delaminacién. La region delaminada
aparece como una region con una intensidad maés altas que sus vecinos.

La identificacion de regiones delaminadas a partir de la distribucion de indicadores de
dano es similar al problema de la detecciéon anormal de masas de mamografias. Aunque es
una aplicacion diferente, el problema es el mismo, las masas también se presentan como
regiones con mayor intensidad en mamogramas.

El analisis automaético de imégenes para mamografias ha sido ampliamente investigado en
las ultimas décadas y hay varias técnicas disponibles. Por lo tanto, proponemos investigar la
extension de las metodologias de procesamiento automético de imagenes implementadas para
la deteccion de masas en mamogramas a la deteccion de regiones delaminadas en paneles tipo
sandwich.

1.1. Motivacidon

Con la propuesta de analizar imagenes que muestran una distribuciéon de indicadores de
danos en un panel compuesto es posible estudiar distintos tipos de metodologias de procesa-
miento automatico de imagenes para obtener una configuracion 6ptima de estas. La presente
memoria tiene por motivaciéon generar un impacto cientifico en el analisis de estructura com-
puestas. Mediante el uso de la tecnologia de hoy en dia se pretende investigar y desarrollar
un método que puede impactar en el estudio de danos en estructuras a largo plazo.



1.2. Objetivos

A continuacion, se plantean los objetivos del trabajo de titulo.

1.2.1. Objetivo Principal

Investigar y desarrollar una metodologia de procesamiento automatico de imagenes para
la deteccion de regiones delaminadas en paneles tipo sandwich.

1.2.2. Objetivo Principal

El objetivo general se desarrolla por medio de los siguientes objetivos especificos:

1. Analisis de metodologias de reconocimiento de imégenes aplicables al problema en
estudio.

2. Implementacion de distintas metodologias de procesamiento automaéatico en imagenes
creadas mediante una simulacién numérica de los paneles con danos generados de forma
aleatoria.

3. Anélisis de sensibilidad de las metodologias a los distintos pardmetros y funciones
disponibles, y selecciéon de la configuracion que obtenga los mejores resultados en la
deteccion de dano.

4. Aplicacion y anélisis de las metodologias y configuraciones seleccionadas en imégenes
reales.

1.3. Alcances

El alcance de este trabajo consiste en el estudio y desarrollo de metodologias de procesa-
miento automatico de imagenes. Para ello se realiza un proceso iterativo en donde se probaré
la eficacia de diferentes métodos en imagenes distintas buscando obtener una configuracion
6ptima. La toma experimental de imégenes no esta contemplada en la memoria, estas serédn
otorgadas por la Profesora Guia.



Capitulo 2

Antecedentes

A continuacion, se presentan los antecedentes generales que contextualizan lo mencionado
en este informe, de modo de lograr una mayor comprension de este, ademés de los antecedentes
importantes que justifican seleccion de los métodos principales con los que se trabajara a lo
largo de la memoria.

2.1. Imagenes

Como se ha hablado el problema planteado viene de la detecciéon de anormalidades en
mamografias. En la Figura [2.1l se observan unos ejemplos de mamogramas. En ellos se
aprecia que la deteccion de dos anomalias. [1][4]

Figura 2.1: Masas detectadas como anormales en un mamograma

Las imégenes con que se probrard los métodos finales muestran la distribucién de los



indicadores de dafnos de la superficie del panel, estas son del estilo de la imagen mostrada en

la Figura Figura 2.2 Aqui se muestran los indicadores de dafios en un panel tipo sandwich
con delaminacion.

12

10

Y-grid point
@

X-grid point
Figura 2.2: Ejemplo de indicadores de dano.

Pero las imégenes con que se harédn las primeras iteraciones de los algoritmos son del
estilos de las mostradas en la Figura [2.3] Estas iméagenes son generadas aleatoriamente, y
son otorgadas por la Profesora Guia. Se llevara a cabo una gran cantidad de pruebas con

este tipo de imagenes ya que la imagenes experimentales son limitadas y toma mucho tiempo
obtenerlas.[5][7]

Figura 2.3: Imégenes generadas al azar.

2.2. Algoritmos de identificacién de danos

Al momento de procesar las imagenes, se analizan distintas caracteristicas, como por
ejemplo la intensidad del pixel de estas para poder proceder a aplicar métodos de correlacion
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y asi identificar las delaminaciones o fallas. A continuaciéon, se mencionan dichos métodos.
Cabe destacar que estos pueden ser usados de forma simultanea de tal forma de obtener
resultados mas 6ptimos.[6]

2.2.1. Promedio Factor de Correlacion

Este método consiste en obtener un promedio de la intensidad de color de toda la imagen
para luego multiplicarlo por un factor experimental (P) y obtener una cota superior de la
intensidad de colores que se consideran como dano de las que no. Con esto se fija un rango
y cualquier pixel o conjunto de ellos dentro de este rango se considera como una zona de
posible delaminacion. Cabe destacar que en este método al multiplicar el promedio por un
factor determinado, estamos considerando una caracteristica de cada una de las imégenes
evitando casos particulares en donde puede ocurrir que los indices de danos se muestren bajo
cierto umbral tnico.

Para obtener este valor P de forma 6ptima, se procede a calcular una Matriz de Confusion
la cual consiste en obtener la proporcion de Falsos Positivos y Falsos Negativos. Estos valores
se describen a continuacion:

Tabla 2.1: Matriz de Confusién.

Situacion Real
Estado Danada No danada
Prediccion | Danada Verdadero Positivo (TP) | Falso Positivo (FP)
No danada | Falso Negativo (FN) Verdadero Negativo (TN)

Luego de esta matriz se obtienen la proporcién de los indicadores que se desea de la
siguiente forma:

FP

La FPR determina la proporcién zonas no danadas que son clasificadas incorrectamente
como danadas, y la FNR determina la proporciéon de zonas danadas que son clasificadas
incorrectamente como no danadas. El objetivo de optimizar el valor de P es minimizar la
FPR y FNR, para ello se toma una muestra de varias imagenes hasta obtener un valor tal
que se adecue lo mayor posible a la mayor cantidad de imagenes muestreadas.

Para ello se realizar una iteracion en donde el Factor P va variando, para cada Factor se
define una matriz binario con 1 y 0 y se calculan los rates de Falsos Positivos y Negativos.
Se realiza este paso para un nimero significativo de imagenes, se ponderan los resultados y
se calcula el Factor promedio y el FNR dado un cierto FPR. En la Figura [2.4] se muestran la
serie de pasos que se que se debe realizar para obtener un valor P y los valores outputs que
se deben obtener.



Calculo de imagen Obtencion de matriz de Para un valor dado de
hinaria para un valor confusion, Rates FNR y FPR=0.03 obtencién del
dado ponderacion P. FPR FNR y Factor P

En caso de obtener Prueba del Factor P Definir mejor Factor de

resultados similares, dptimo para imagenes correlacion Py FNR en

Factor P es un buen no consideradas una muestra significativa
ponderador anteriormente de imagenes

Figura 2.4: Metodologia Promedio Factor Correlacion

2.2.2. Filtros de menores tamano

Este método es una mejora que se aplica a los algoritmo. Consiste en eliminar las manchas
u objetos menores a cierto tamano en la imagen. En este caso se define un tamano de filtro
de 2[mm]. Con ello se célcula la cantidad minima de pixeles que deben tener las imagenes.
Para fines précticos y teniendo en cuenta una cantidad de pixeles conservadores, se obtiene
dicho valor calculando el tamano promedio de cada pixel en funciéon del tamano de la foto
y el tamano de la matriz que se genera. Se toma en cuenta un elemento circular y se define
una cierta cantidad de pixeles minimas que deben tener todos los objetos de las imagenes.

Debido a que es una mejora del algoritmo anterior se implementa este en dicho algoritmo.
En la Figura se muestra la serie de pasos que se debe realizar lograr obtener este Factor
f para filtros.

2.2.3. Distribucion T-Student Outliers

La idea de usar esta distribucion es que la media y la desviacion estdndar de los indices
de dano promedio en las regiones no danadas de los paneles danados son similares, por ello,
suponiendo una distribucién normal, los valores no tipicos de la muestra serian considerados
como indices de danios coincidentes con caracteristicas estadisticamente significativas como
el dafo local [5].

El presente método adopta el test de Grubbs de construccién de mapeo de dano, el pro-
cedimiento consiste en [6]:

1. Primero, se obtiene el promedio (J) y la desviacion estandar (o) de los indices de danos.
Luego se obtiene el Residuo Maximo Normado (MNR) de la siguiente forma:
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Calculo de imagen Obtencién de matriz de

Filtro de objetos d 5
binaria para un valor Fro e ohjetos oe confusion, Rates FNR y
iy menores tamarios
dado ponderacion P. FPR

Prueba del Factor P Definir mejor Factor de
optimo para imagenes correlacion P y FNR en

Para un valor dado de
FPR=0.03 obtencién del

no consideradas una muestra significativa
© & FNR v Factor P

anteriormente de imagenes

En caso de obtener

resultados similares,

Factor P es un buen
ponderador

Figura 2.5: Metodologia Promedio Factor Correlacion con filtro

O — 0
MNR = mawz,| =

| (2.3)

En donde §; es el indice de dafio en el punto k, donde k=1, 2, ..., n y n es el total de
nimeros de cuadriculas del indicador de dano.

. Segundo se calcula un valor critico (C'V') el cual se compara con el MNR de la siguiente
manera:

t(n —1)
n(n — 2+ t2)

CV =

(2.4)

En donde ¢ es el 1 — 3= quintil de la distribuciéon T-Student con n —2 grados de libertar
y con un nivel de significancia de 5% seleccionada.

. Luego si es que M NR es méas grande que C'V, el punto asociado a MNR es declarado
un outlier y es removido de la base de datos del indicador de dano. Se repite el paso 1
a 3 hasta que M N R se vuelva méas pequeno que C'V.

. Finalmente, todos los puntos identificados como outlier son declarado como danos e
incluidos en el mapa de danos. El resto de los puntos se indican como 1, es decir, zonas
de no dano.



2.2.4. Proporcién entre el area y el perimetro del contorno

El objetivo de esta correlacion es definir una proporcion entre area y perimetro, ademas
de definir una relaciéon en funcion del area y/o perimetro de la anomalia. |3]

Para ello primero se toma una muestra signifcativa de imagenes de dano y se realiza un
grafico entre areas y perimetros. Con ello se define una Polifyt para obtener una funciéon en
donde se defina el comportamiento del area de las imégenes en funciéon de su perimetro.

Luego de definir dicha imagenes se procesan imégenes en funciéon del Factor 6ptimo de
correlacion P. Se calcula el area y perimetro de dicha imagen la cual se traduce en una
cantidad de pixeles y se busca cambiar la forma de la imégen predefinida de tal forma que se
adecue el perimetro a la funcién obtenida previamente manteniendo siempre la misma area.

En la Figura[2.6)se muestra la serie de pasos que se debe realizar. Cabe destacar que existe
un paso previo al cambio de perimetro el cual es eliminar anomalias pequenas las cuales no
son consideradas en el estudio.

Procesar imagenes en
base al Factor de
correlacién gptimo

Grafico entre drea y
perimetro en imagenes
de dafios

Definir Polifyt entre
perimetro y area

Calcular area y
perimetro de dicho
resultado. Calcular
calculado con el Polyfit perimetro segin Polyfit

Iterar la forma del
resultado hasta obtener
un perimetro similar al

Dada el &rea definida,
buscar perimetro que
mas se le adecue

Figura 2.6: Metodologia Proporciéon entre el area y el perimetro.

2.2.5. Proporcién entre el drea y el perimetro en base a elipses

Este método es similar al método nombrado anteriormente. La diferencia es que se definen
elipses con el mismo segundo momento central normalizado y orientacion que la imagen
obtenida a través del método de poneracion. Con este método se busca obtener una mejor
precision al momento de buscar un Perimetro similar al definido por el Polifyt, dado que las
imagenes obtenidas por diferentes métodos tienen un perimetro mucho mas grande que un
objeto concavo lo cual dificulta la convergencia de los perimetros.

El esquema en esta situacion se muestra en la Figura [2.7)en donde sélo de adhiere un paso
el cual consiste en el calculo de cada elipse para cada objeto.



Procesar imagenes en
base al Factor de
correlacion dptimo

Gréfico entre area y
perimetro en imdgenes
de dafios

Definir Polifyt entre
perimetro y drea

Calcular drea y Definir elipse con
perimetro de dicho similar segundo

Dada el area definida,
buscar perimetro que

. resultado. Calcular momento central
mas se le adecue

perimetro segin Polyfit normalizado

Iterar la forma del
resultado hasta obtener
un perimetro similar al
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Figura 2.7: Metodologia Proporcion entre el area y el perimetro en base a elipses.
2.2.6. Variaciéon de gradientes

Este método consiste en realizar una iteraciéon hacia atras para optimizar el calculo del
resultado previamente obtenido a través de cualquier método.[2]

Primero se procesa una imagen con indices de dano. Se compara el gradiente de cada pixel
entre la imagen procesada y la imagen con indices de dano y luego en base a cierto umbral
diferencia se redifine si dicho pixel corresponde a un dano real o no.

Es importante mencionar que hay lugares en donde el gradiente serda muy grande debido
que hay lugares en donde si no existe dano y si se considera y viceversa. En dichos casos se
eliminan del muestreo de tal forma de reducir los Falsos negativos. En la Figura se puede
observar los pasos de esta metodologia.

2.2.7. Filtro Area y Perimetro

Este método consiste un filtro adicional al método de Factor Ponderaciéon con filtro, de
tal forma de obtener un nuevo valor de ponderacion P.[2]

El filtro adicional consiste que en base a la curva caracteristica definida con ayuda del
método, 2.2.4 Proporcion entre el area y perimetro del contorno, se eliminan los objetos de
las imagenes que se encuentren muy alejados de dicha curva.

Los pasos a seguir son similar al segundo algoritmo planteado solo que ademas de conside-
rar el filtro por tamano se realiza un filtro en base al drea y perimetro de cada objeto, siendo
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Figura 2.8: Metodologia variaciéon de gradiente.

eliminados los objetos cuya caracteristicas esten muy alejadas de la curva. En la Figura [2.9
se puede observar los pasos de esta metodologia.

Calculo de imagen
binaria para un valor
dado ponderacion P.

En caso de obtener

resultados similares,

Factor P es un buen
ponderador

Definir mejor Factor de
correlacion P y FMR en
una muestra
significativa de
imagenes

2.2.8. Imagenes experimentales

Filtro de objetos de
Menores tamarios

Prueba del Factor P
dptimo para imagenes
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anteriormente

En caso de obtener

resultados similares,

Factor P es un buen
ponderador

Obtencion de area y
perimetro de cada
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Para un valor dado de
FPR=0.03 obtenddn del
FNR y Factor P

Figura 2.9: Metodologia Filtro Area y Perimetro.

Calculo de perimetro en
base a Polifyty
eliminacién de objetos
fuera de rango

Obtencion de matriz de
confusion, Rates FMR y
FPR

Para probar cada metodologia de forma mas real, se adquirieron imégenes tomadas de
forma experimental y no simuladas. Dichas imagenes son obtenidas a través de la Profesora
Guia del Trabajo de Titulo. En las Figuras[2.10] 2.11] y [2.12] se muestran los indices de dafios
de cada imagen junto con su dano real.
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Figura 2.10: Imagenes experimentales, caso 1.
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Figura 2.11: Imagenes experimentales, caso 2.
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Figura 2.12: Imagenes experimentales, caso 3.
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Capitulo 3

Metodologia

Para el desarrollo de la memoria se propone la siguiente metodologia.

1. Revision de conceptos tedricos sobre las metodologias.

Al inicio del trabajo de memoria se realiza una revisiéon de la bibliografia recopilada
para el desarrollo de esta, se busca informaciéon actualizada en articulos cientificos y se
genera una vision mas especifica de como proceder, es decir, se definen las metodologias
a trabajar y como llegar a aplicarlas en forma correcta.

2. Analisis de metodologias de reconocimiento de imagenes aplicables al pro-
blema en estudio.

Se estudian y analizan las distintas metodologias para ver como aplicar cada una al
problema en estudio y definir como implementar el algoritmo en MATLAB.

3. Implementaciéon de las distintas metodologias en imagenes simuladas

Para un primer anélisis se aplicaran métodos de procesamiento automatico sobre ima-
genes obtenidas mediante una simulacién en Elementos Finitos de la placa con danos
creados al azar, con el fin de tener una gran variedad de muestras. Con ello se podra
estudiar y definir cuales son las caracteristicas mas relevantes al momento de analizar
una imagen a través de los algoritmos.

4. Analisis de sensibilidad de las metodologias.

Se analizan los parametros y las funciones de los algoritmos de cada tipo de metodo-
logia y se seleccionan las caracteristicas mas optimas de cada configuracion para crear
un algoritmo mas completo y 6ptimo.

5. Aplicacion y analisis de metodologias sobre imagenes experimentales.

Con una variedad de métodos de procesamiento ya establecidos, se estudiarian estos con
imagenes tomadas de forma experimental y se analizaran los resultados obtenidos. De
ser necesario, se realiza una iteraciéon para mejorar el rendimiento de los métodos.

13



Cabe destacar que estas etapas se pueden realizar en forma paralela ya que al obtener
una metodologia eficiente se puede trabajar en otra para lograr una de mayor eficiencia
u otra con resultados similares.
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Capitulo 4

Resultados

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos en el Trabajo de Titulo.

4.1. Ponderacion de Factor Correlacion

En la Figura se muestra un ejemplo del resultado de una imagen con indices de danos
al aplicar este algoritmo. La imagen del centro es la imagen procesada con este algoritmo y
la imagen de la derecha es la imagen que muestra el dano real.

Figura 4.1: a. Mapa de indices de dano, b. Dano detectado con Ponderaciéon de Factores, c.
Dano original.

El Factor de ponderaciéon P obtenido es igual a 0,9437 utilizando 3000 imagenes simuladas.
En la Figura se puede observar la comparacion de evolucion del los rates de FNR y FPR
en funcion de la variacion del factor de ponderacion. Cabe destacar que el resultado obtenido
es un promedio y puede cambiar dependiendo de la imagen obtenido. Resulta interesante
observar que aunque el Factor de ponderacion P obtenido es tnico, el promedio de intensidad
de los indices de dano es tinico para cada imagen, por ende, el resultado final que pondera
ambos factores, es una propiedad interna de la imagen por lo cual aunque la imagen cambie
en la intensidad de indices, siempre se tendra una cota interna.

En la Tabla se muestran los rates promedio de falsos negativos dado que se impone un
rate FPR de 0.03, para los casos en donde el algoritmo se entrend y se prob6 con imagenes
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Figura 4.2: Evoluciéon Rates de FPR y FNR en funcién del Factor de Correlacion

creadas. Cabe destacar que la variacion entre ambos FNR al ser un 12,65 % no resulta ser
tan confiable, se lograba esperar un resultado de variaciéon de un méaximo 5 %. Pero dada la
certeza del rate FNR resulta ser bastante preciso comparado a otro métodos investigados.

Tabla 4.1: Rates obtenidos con Ponderacién de Factor Correlacion.
Entrenamiento | Prueba imégenes generadas | Variacion

FNR 0.0895 0.1002 12,65 %

En la Figura [£.3] se observa un histrograma del rate FNR en donde se puede apreciar la
varibilidad del algoritmo cuya desviacion estandar es de 0,2276. Se aprecia que la cantidad de
imagenes que tienen un FNR mayor al promedio son bastantes significativas por lo que con
esto se comprueba que no es tan confiable esta metodologia. Tambien hay que recalcar que
hay una gran cantidad de imégenes que tienen menor FNR, aunque sea mejor el resultado,
dada la variabilidad de la metodologia no es tan recomendable.

4.2. Filtro de menores tamano

En la Figura [£.4] se muestra un ejemplo del resultado de una imagen con indices de danos
al aplicar un filtro el cual elimina las "manchas"de menores tamano junto con el algoritmo
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Figura 4.3: Histograma rate FNR con Ponderacion de Factor Correlacion.

de promedio de factor de correlaciéon. La imagen del centro es la imagen procesada con este
algoritmo y la imagen de la derecha es la imagen que muestra el dano real. A diferencia de
la imagen obtenida con la primera metodologia, esta no posee vacios dentro del objeto de
mayor envergadura, ni tanto existen "manchas"pequenas dentro de la imagen.

Tomando en consideraciéon que no se toman en cuenta manchas de tamano menor a 2[cm]
se calcula la cantidad méxima de pixeles que debe tener un objeto dentro de la imagen. Se
obtiene un factor de 302 pixeles para aplicar el filtro. Con ello el Factor de ponderaciéon P es
igual a 0,9577.

Figura 4.4: a. Mapa de indices de dano, b. Dano detectado con Ponderacion de Factores con
filtro, ¢. Dano original.

En la Figura [4.5) se puede observar la comparacion de evolucion del los rates de FNR y
FPR en funcion de la variacion del factor de ponderacion de los casos con y sin filtro. Se
puede observar que en el caso con filtro los rates son menores lo que implica que el algoritmo
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de Ponderacion de Factor Correlacion es mas certero con esta mejora de filtros, ya que en el
rate FPR=0,03 se logra una rate de FNR mas alto que al no aplicar filtros.
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Figura 4.5: Evolucién Rates de FPR y FNR en funcién del Factor de Correlacion con y sin
filtros.

En la Tabla se muestran los rates promedio de falsos positivos y falsos negativos para
los casos en donde el algoritmo se entrend y se probd con imagenes creadas. Aqui se puede
observar que se logré una variacion de FNR menor al caso sin filtro y menor a un 5 %.

Tabla 4.2: Rates obtenidos con Ponderacion de Factores con filtro
Entrenamiento | Prueba imagenes generadas | Variacion

FNR 0,0431 0,0458 4,58 %

En la Figura se observa un histrograma del rate FNR en donde se puede apreciar la
varibilidad del algoritmo cuya desviacion estandar es de 0,1045. Al contrario del caso sin filtro
se observa que la mayor cantidad de imagen esta concentrada en una sola zona. Se observa
que existen iméagenes que poseen un FNR muy lejando al promedio, pero de todas maneras
resulta ser una mejora que le da mayor confiabilidad al algoritmo.

Dado el buen resultado obtenido a priori por aplicar filtros de manchas de menor tamano,
los proximos resultados se mostraran en casos en donde se aplique o no se aplique dicho filtro.
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Figura 4.6: Histograma rate FNR con Ponderacion de Factores con filtro.

4.3. Distribucion T-Student Outliers

En la Figura[£.7 se muestra un ejemplo del resultado de una imagen con indices de danos
al aplicar este algoritmo. La imagen del centro es la imagen procesada con este algoritmo y

la imagen de la derecha es la imagen que muestra el dano real.El factor de significancia usado
es de 5%.

Figura 4.7: a. Mapa de indices de dano, b. Dano detectado con Método T-Student, c. Dano
original.

En la Tabla [4.3] se muestran los rates promedio de falsos positivos y falsos negativos para
los casos en donde el algoritmo se probé con imagenes creadas. Se puede observar que los rates
de FNR son mucho mas eleveados que con el método de Ponderacion con Factor Correlacion.

En la Figura [£.8 se observa un histrograma del rate FNR en donde se puede apreciar la
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Tabla 4.3: Rates obtenidos con Método T-Student.
FNR | FNR con filtro | FPR | FPR con filtro

0.2048 0.2006 0.02 0.0163

varibilidad del algoritmo cuya desviacion estandar es de 0,1937. Se logra apreciar una mayor
variabilidad que en el método de Ponderacion de Factor Correlacion.

Cantidad

0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1
Valor Rate FNR.

Figura 4.8: Histograma rate FNR con Método T-Student sin filtro.

En la Figura se observa un histrograma del rate FNR en donde se puede apreciar la
varibilidad del algoritmo cuya desviacion estandar es de 0,2326. En este caso con filtro se
puede apreciar que la variabilidad disminuye de gran manera, pero el rate FNR no logra
disminuir de gran manera.

4.4. Proporcion entre el area y el perimetro

En la Figura se muestra un ejemplo del contorno de la imagen obtenida junto con
la solucion del dano que se quiere obtener. La imagen del centro es la imagen procesada con
este algoritmo y la imagen de la derecha es la imagen que muestra el dafio real.

En la Figura [4.11] se muestra el Jackknife entre las area y perimetro de una muestra
significativa de imégenes y el polinomio caracteristico de los datos graficados. Con ellos se
obtuvo que la funcién maés certera es un polinomio de grado 2 de area en funcion del perimetro:
0,064222 + 2,03z + 181.
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Figura 4.9: Histograma rate FNR con Método T-Student con filtro.

s n

Figura 4.10: a. Mapa de indices de dafio, b. Dafio detectado en base a Proporciéon entre Area
y Perimetro, ¢. Dano original.

En la Tabla [4.4] se muestran los rates promedio de falsos positivos y falsos negativos para
los casos en donde el algoritmo se probd con imagenes creadas. Dado que la base de este
algoritmo es reordenar la cantidad de pixeles obtenidos en el caso anterior de tal forma que
se obtenga un menor rate del FNR, se aprecia que el rate FPR es muy similar al impuesto
en el primer proceso (FPR=0.03). No asi el rate FNR, ya que este aumento de un valor de
0,0431 a 0,053, por lo que pierde certeza.

Tabla 4.4: Rates obtenidos en base a Proporcion entre Area y Perimetro.
FNR | FPR

0,053 | 0,0303

En la Figura y [£.13] se observa un histrograma del rate FNR y FPR en donde se
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Figura 4.11: Funcién de relaciéon entre area y perimetro.

puede apreciar la varibilidad de estos parametros cuyas desviaciones estandar son de 0,0178
y 0,0637. Se aprecia que el rate FPR tiene una gran variabilidad dada que la situacion
incial era nula ya que habia impuesto un valor de 0,03 (Método de Ponderacién con Factor
Correlacion). No asi la variabilidad del rate FNR, ya que comparada con la Figura en la
cual se aprecia que la variabilidad es mayor.

4.5. Proporcion area y perimetro modelada con elipses

En la Figura [4.14] se muestra un ejemplo del contorno de la imagen obtenida junto con
la solucion del dano que se quiere obtener. La imagen del centro es la imagen procesada con
este algoritmo y la imagen de la derecha es la imagen que muestra el dano real.

En la Figura se muestra el Jackknife entre las area y perimetro de una muestra
significativa de imagenes y el polinomio caracteisticos de los dats graficados. Con ellos se
obtuvo que la funcién més certera es un polinomio de grado 3: 0,0002492% — 0,043922 +
16,52 — 661

En la Tabla [4.6] se muestran los rates promedio de falsos positivos y falsos negativos para

los casos en donde el algoritmo se prob6 con imagenes creadas. Se observa que se logra obtener
un FNR menor con el mismo FPR que el caso en que no se modela con elipses.

En la Figura y se observa un histrograma del rate FNR y FPR en donde se
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Figura 4.12: Histograma rate FPR en base a Proporcion entre Area y Perimetro.
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Figura 4.13: Histograma rate FNR en base a Proporcion entre Area y Perimetro.
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Figura 4.14: a. Mapa de indices de dafio, b. Dafio detectado en base a Proporcion entre Area
y Perfmetro modelada con elipses, c. Dano original.
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Figura 4.15: Funcién de relacion entre area y perimetro de elipses.

Tabla 4.5: Rates obtenidos en base a Proporcion entre Area y Perimetro modelada con elipses.
FNR | FPR
0,0519 | 0,0313

puede apreciar la varibilidad de estos parametros cuyas desviaciones estandar son de 0,0211
y 0,0623. Se observa que los graficos son muy similares, lo cual indica que no se logra mejorar
de forma significativa la variabilidad entre el método modelado con elipses y sin elipses.

En la Figura4.18|se puede apreciar un ejemplo en donde se muestra la elipse con el mismo
segundo momento central normalizado. Cabe destacar que en base a esa elipse definida se
hicieron los célculos obtenidos anteriormente. Tambien se puede apreciar el centro de masa
del objeto el cual es el mismo tanto parael objeto demorado y para la elipse con el mismo
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Figura 4.16: Histograma rate FPR en base a Proporcion entre Area y Perimetro modelada
con elipses.

momento.

4.6. Variacion de gradientes

En la Figura [£.19] se muestra un ejemplo del contorno de la imagen obtenida junto con
la solucion del dano que se quiere obtener. La imagen del centro es la imagen procesada con
este algoritmo y la imagen de la derecha es la imagen que muestra el dano real.

En la Tabla [4.6] se muestran los rates promedio de falsos positivos y falsos negativos para
los casos en donde el algoritmo se prob6 con imagenes creadas. Se observa que se logra obtener
un FNR menor con el mismo FPR que el caso en que no se modela con elipses.

Tabla 4.6: Rates obtenidos en base a Variacion de gradientes.
FNR | FPR

0,0946 | 0,031

El Factor de ponderacion PG para obtener el valor del umbral de diferencia valor minimo
de gradiente esigual a 0,9156. En la Figura[4.20]se puede observar la comparacion de evolucion
del los rates de FNR y FPR en funcién de la variaciéon del factor de ponderacion. Cabe
destacar que el resultado obtenido es un promedio y puede cambiar dependiendo de la imagen
obtenido.
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Figura 4.17: Histograma rate FNR en base a Proporcion entre Area y Perimetro modelada
con elipses.

Figura 4.18: Histograma rate FPR.

4.7. Filtro Area y Perimetro

En la Figura [4.27]se muestra un ejemplo del resultado de una imagen con indices de danos
al aplicar este algoritmo. La imagen del centro es la imagen procesada con este algoritmo y
la imagen de la derecha es la imagen que muestra el dano real.

El Factor de ponderacion P obtenido es igual a 0,9856 utilizando 3000 imagenes simu-
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Figura 4.19: a. Mapa de indices de dano, b. Dano detectado en base a Variacion de Gradientes,
c. Dano original.
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Figura 4.20: Evolucion Rates de FPR y FNR en base a Variaciéon de gradientes.

ladas. Como se dijo anteriormente el resultado obtenido es un promedio y puede cambiar
dependiendo de la imagen obtenido, y ademas resultado final es una ponderaciéon de dos
factores, el cual uno de ellos, es una propiedad interna de la imagen por lo cual aunque la
imagen cambie en la intensidad de indices, siempre se tendré una cota interna.

En la Tabla se muestran los rates promedio de falsos negativos dado que se impone un
rate FPR de 0.03, para los casos en donde el algoritmo se entrend y se prob6 con imagenes
creadas. Cabe destacar que la variacion entre ambos FNR al ser un 4,27 % resultas ser un
poco menor a la variaciéon con solo el filtro de tamano.
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Figura 4.21: a. Mapa de indices de dano, b. Dano detectado con Ponderaciéon de Factores con
filtros de tamano y area-perimetro, c. Dano original.

Tabla 4.7: Rates obtenidos con Ponderacion de Factor Correlacion con filtros de tamano y
area-perimetro.

Entrenamiento | Prueba imagenes generadas | Variacion

FNR 0.1039 0,1083 4.27%

En la Figura [4.22] se observa un histrograma del rate FNR en donde se puede apreciar la
varibilidad del algoritmo cuya desviacion estandar es de 0,0669.

En la Tabla se puede apreciar un resumen de los valores de FNR y FPR promedios
obtenidos para en imagenes experimentales procesadas por cada algoritmo.

Tabla 4.8: Valores de FNR y FPR promedios de cada algoritmo en imagenes simuladas.

Algoritmo FNR | FPR
1. Promedio Factor Correlacion 0,100 | 0,030
2. Promedio Factor Correlaciéon con filtro 0,046 | 0,030
3. Distribucion T-Student 0,205 | 0,020
4. Distribuciéon T-Student con filtro 0,201 | 0,016
5. Proporcién Area-Perimetro 0,053 | 0,030
6. Proporcién Area-Perimetro en base a elipses | 0,052 | 0,031
7. Variacion gradientes 0,095 | 0,031
8. Promedio Factor Correlacion con dos filtros | 0,104 | 0,108

4.8. Algoritmos en imagenes reales

A continuacién se muestran las imégenes tomadas en forma experimental procesadas por
los diferentes algoritmos que se han mencionado a lo largo de este trabajo. Cabe destacar
que no se obtuvieron resultados para la imagen caso 3 con el Método T-student.

Se puede apreciar que no existen grandes diferencias entre imégenes procesadas en base a
proporciéon y area con respecto a Ponderacion Factor Correlacion.
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Figura 4.22: Histograma rate FNR con Ponderacion de Factor Correlacion con filtros de

tamano y area-perimetro.

En la Tabla se puede apreciar un resumen de los valores de FNR y FPR obtenidos
para cada caso de imagenes experimentales procesadas por cada algoritmo.

Tabla 4.9: Valores de FNR y FPR para cada caso por cada algoritmo en imagenes experi-

mentales.
Caso 1 Caso 2 Caso 3
FNR | FPR | FNR | FPR | FNR | FPR
1. Promedio Factor Correlacion 0,461 | 0,216 | 0,003 | 0,050 | 0,041 | 0,519
2. Promedio Factor Correlacion con filtro 0,461 | 0,207 | 0,003 | 0,048 | 0,041 | 0,519
3. Distribucién T-Student con y sin filtro 0,935 | 0,001 | 0,356 | 0,002 - -
4. Proporcion Area-Perimetro 0,382 | 0,314 | 0,020 | 0,036 | 0,071 | 0,264
5. Proporciéon Area-Perimetro en base a elipses | 0,382 | 0,314 | 0,020 | 0,036 | 0,071 | 0,264
6. Variacion gradientes 0,382 | 0,314 | 0,020 | 0,036 | 0,071 | 0,264
7. Promedio Factor Correlacion con dos filtros | 0,317 | 0,397 | 0,003 | 0,048 | 0,055 | 0,287
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Caso 1 Caso 2

Caso 3

Figura 4.23: Iméagenes procesadas con Ponderacion de Factor Correlaciéon para cada caso.
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Casol Caso 2

Caszo 3

Figura 4.24: Imégenes procesadas con Ponderacion de Factor Correlacion con filtro para cada

caso.
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Caso 1 Caso 2

Figura 4.25: Imagenes procesadas con Método T-Student con y sin filtro para cada caso.

Casol Caso 2 Caso 3

Figura 4.26: Iméagenes procesadas en base a Area y Perimetro, tanto en caso normal como
modelada en base a elipses para cada caso, y en base a variacion de gradientes.
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Caszol Caso Cazo 3

Figura 4.27: Imagenes procesadas en base a Ponderacion de Factor Correlacion con filtro de
tamano y en relaciéon a area-perimetro para cada caso.
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Conclusion

Se logra crear varias metodologias para el procesamientos de imagenes, de tal forma de
tener una variedad de tipos de metodologias para usar. Dentro de los resultados finales se
obtuvieron buenas mediciones con respectos a las imagenes simuladas niimericamentes pero
no con respecto a las imagenes experimentales. Esto se puede deber a que las caracteristicas de
las imagenes simuladas no son del todo representativas para todo tipo de imagen, o tambien
debido a que a las imagenes experimentales no se les pueden aplicar estas metodologias debido
a que sus caracteristicas salen del rango estipulado o poseen caracteristicas particulares.

Para el caso de Factor Correlacion se encuentra un valor de 0,9437 el cual entrega un
rate de FNR de 0,1 dado un rate de FPR de 0,03. Este valor es mejorado aplicando filtro de
menores tamano, con lo que se obtiene un valor de ponderacion P de 0,9577 y un FNR de
0,0431 dado un FPR de 0,03. Por lo que con esta mejora se logra disminuir el FNR por lo
que se logra un resultado més certero y con menos variabilidad.

En el caso del método de distribucion T-Student Outliers se logra un FNR de 0,02 en el
caso con filtro el cual es un poco mejor que el caso sin filtro. En este caso se obtiene un FNR
menor pero un FPR mayor, por lo que de todas maneras el algoritmo es poco certero para
procesar estas imégenes, ademés de tener una gran variabilidad.

Con respecto a los métodos de proporcién entre area y perimetro modelado de forma
normal y con elipses se obtienen FNR’s de mayor valor, 0,053 y 0,0519 respectivamente con
respecto al método de Ponderacion por Factor correlacion, lo cual lo hace un algoritmo menos
certero pero con una variabilidad menor, lo cual lo hace un algoritmo més confiable.

El método de variacion de gradiente no entrega valores muy satisfactorios, aunque los
rates de FNR obtenidos fue de 0,0946 con un FPR de 0,031 no es mas certero que el caso de
Ponderacion con Factor de Correlacion. El ultimo método entrego resultados menos satisfac-
torios comparado con el caso de un solo filtro de tamano. No obstante se tiene una variacion
un poco menor entre los valores promedios de FNR y FPR al aplicar dos filtros en vez de
uno, por lo que, el algoritmo de Factor Ponderacion con filtro de tamano y relacion area y
perimetro es un poco mas confiable que el algoritmo base con un solo filtro.

Al momento de aplicar estas distintas metodologias en las imagenes experimentales se
obtuvieron resultados no muy satisfactorios, segin lo observado la gran parte de estas me-
todologias no lograron repetir resultados similares con respecto a las imagenes creadas nu-
mericamente. Esto se puede deber a varias razones, primero a que al momento de entrenar o
definir parametros de los algoritmos en base a las imagenes ficticias, existen caracteristicas

33



que las imagenes simuladas no poseen o el mismo algoritmo no toma en cuenta. Segundo se
puede deber a que la forma de las imagenes simuladas y las imagenes experimentales eran
diferentes, por ejemplo, las imégenes simuladas tenian ruido mucho menor y la intensidad de
pixeles era notoriamente més diferente entre la zona con anomalia y sin anomalia.

Para futuros trabajos laborales se espera que se analicen las metodologias en base a las
imégenes experimentales y se busque una metodologia de medicion de tal forma que disminuya
los ruidos de estas imagenes.
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