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Introduccion

El presente Proyecto Final de Carrera (PFC) se ha realizado dentro del Grupo de
Tratamiento de Sefal (GTS) del Departamento de Comunicaciones de la Universidad
Politécnica de Valencia, y tiene como finalidad la deteccién de humo mediante video.
El GTS forma parte de uno de los grupos de investigacion del Instituto de
Telecomunicaciones y Aplicaciones Multimedia(iTEAM). ElI iTEAM es un centro de
investigacion integrado en la Ciudad Politécnica de la Innovacion, el nuevo parque
cientifico de la Universidad Politécnica de Valencia(UPV), donde se desarrollan
actividades de Investigacion, Desarrollo e innovacién (1+D+i) dentro del area de las
Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones. El instituto esta formado por 9
grupos de investigacion reconocidos por la UPV, entre los cuales se encuentra el
Grupo de Tratamiento de Sefial. Este se dedica al tratamiento de sefiales bi o
multidimensionales y particularmente de imagenes. Entre sus areas de trabajo en
I+D+i cabe destacar:

m Tratamiento de sefales ultrasénicas
Tratamiento de sefiales laser-ultrasonidos para control de calidad sin contacto
Tratamiento de sefiales infrarrojas
Andlisis digital para la deteccion, caracterizacion y clasificacion de objetos en
imagenes
Restauracién de imagenes y peliculas antiguas
Sistemas de control de calidad mendiante vision artificial
Tratamiento digital de informacién multimedia
Recuperacion e indexacién de informacion multimedia
Técnicas de compresion de video
Marcas de agua de sefiales (watermarks) para la autenticacion e identificacion
de sefiales



Objetivos

El principal objetivo de este trabajo es conseguir detectar humo de ficheros de
video de incendios para ello obtendremos al final del proceso una imagen en la que se
indicara las zonas de humo reconocidas .

Para conseguir el funcionamiento deseado se han planteado los siguientes
objetivos:

Detectar los distintos comportamientos del humo para aislarlo del resto de la
imagen del video.

Detectar los distintos factores que pueden confundirse con humo para evitar
errores.

Medida y comparativa de distintos parametros relacionada con las imagenes
con humo.

Compresion de las distintas herramientas de Matlab.

El procedimiento que se ha seguido para conseguir estos objetivos se resume en 4
capitulos.

Metodologia

Durante la realizacion del PFC se han desarrollado cada uno de los puntos que se
tenia como objetivo y se ha recopilado el resultado en la presente memoria. La
memoria se compone de 4 capitulos que describen el trabajo realizado como sigue:

Capitulo 1: El primero de ellos contiene una explicacion tetrica sobre los distintos
métodos y técnicas que se han tenido en cuenta para la realizacion de los
algoritmos de deteccién de cambios.

Capitulo 2: En el segundo se explica todo el procedimiento que se lleva a cabo a
partir de las imagenes originales hasta obtener el resultado final con las
detecciones de posibles nuevas construcciones.

Capitulo 3: En el tercer capitulo se explica paso a paso el procedimiento que se
ha seguido para que la aplicacion finalmente funcione como se ha descrito en el
capitulo 2.

Capitulo 4: En el dltimo capitulo se explican las opciones que dispone cada una
de las interfaces que han sido disefiadas para usar la aplicacion.

Al final de la memoria se recopilan las conclusiones a las que finalmente se ha llegado
tras todo el proceso realizado, asi como posibles ampliaciones para un trabajo futuro.y
las referencias bibliogréficas.



Capitulo 1

Técnicas de tratamiento digital de
imagenes

1.1. Introducciodn

Detectar regiones de cambios en distintas imagenes de una misma escena tomadas
en distintos instantes de tiempo y en distintas condiciones meteoroldgicas resulta muy
interesante para diversas aplicaciones en distintas disciplinas. Importantes aplicaciones de
detecciones de cambios son la video vigilancia, tratamientos y diagnésticos médicos, ... .
Partimos de imagenes de una misma escena tomada en diferentes instantes de tiempo. El
objetivo es identificar los pixeles significativamente diferentes entre la Gltima imagen
tomada y la anterior. Estos pixeles comprenden la mascara de cambios. La mascara de
cambios es la combinacion de distintos factores, que incluye la verosimilitud y la no
verosimilitud entre imagenes, el movimiento de los objetos, o el cambio en la forma de
los mismos. Ademas los objetos pueden tener cambios en cuanto al brillo y al color de la
imagen. Estimar los cambios en la mascara es uno de los primeros pasos. Clasificar estos
cambios requiere herramientas especificas segln la aplicacién a considerar. Este es el
principal problema de la deteccion, que se tiene que adaptar segun la situacion en
concreto.

1.2. Planteamiento del problema

Se va a precisar el problema de la deteccion de cambios. Se parte de una
secuencia de imagenes {l,\, I,,...., I} y la coordenada de un pixel x e M., donde I(x) e
R¥, k subimagenes. Normalmente se trabaja en una sola dimension, k = 1 (en el caso
de imagenes en blanco y negro) o en tres dimensiones, k = 3 (imagenes a color RGB),
pero hay otros posibles valores. Un algoritmo béasico de detecciéde cambios toma
como entrada una imagen y genera una imagen binaria B : R [0,1] llamada
méscara de cambios que identifica las regiones de cambios en la Ultima imagen
segun:

1 sihay un cambio significante en el pixel x de la imagen |,
B(Xx) =
0 de lo contrario.

(1.1



Figura 1.1: Distintos tipos de cambios detectados en una imagen actual a partir de una
imagen antigua

La Figura 1.1 es un simple ejemplo que incluye cambios debidos a la luminosidad,
asi como de movimiento etiquetados como “M”, reflejos (“S”), y objetos que cambian
de aspecto con el tiempo (“A”). Este ejemplo ilustra la complejidad de la deteccién de
cambios en una imagen real. La intensidad que ha cambiado para cada pixel es debido
a distintos factores. La camara se ha movido ligeramente, la fuente de luz también ha
cambiado de intensidad y posicién, y algunos objetos se han movido
independientemente de la camara (gj: el reloj).

A continuacion se van a describir algunas de las técnicas que se han utilizado para la
realizacion del proyecto fin de carrera para proceder a la deteccion de nuevos objetos en
imagenes actuales. Algunas de ellas son:

Métodos de pre-procesado: técnicas que se utilizan para ajustar las imagenes antigua y
actual para que puedan ser comparadas. En este apartado se hablara sobre la
georreferenciacion de las imagenes, la intensidad de los pixeles, el filtrado, la
iluminacion y el suavizado.

Diferenciacion: técnica utilizada para determinar los pixeles que contienen
variaciones.

Histograma: representacion de los niveles de intensidad de los pixeles utilizada
para determinar los que contienen mayor grado de diferencia.

Segmentacion: método utilizado para separar los pixeles que interesan del fondo de la
imagen. Para ello existen 3 técnicas que se explicaran a continuacion.

Procesado morfolégico: técnica que se utiliza para agrupar los pixeles
correspondientes a los cambios detectados para conseguir la mascara de
detecciones final.

Representacion del color: técnicas de representacion del color en RGB y HSV
utilizadas para la deteccion de piscinas.

1.3. Métodos de pre-procesado

El objetivo del algoritmo de la deteccidon de cambios es detectar los cambios
significativos pudiendo descartar los cambios que no son importantes 0 no nos interesan.
Para poder hacer esta distincion se requieren métodos sofisticados que puedan modelar
todos los tipos de cambios (los importantes y los menos aplicacion. Los siguientes
apartado describen algunos pasos del pre-procesado que se usa para eliminar o filtrar los
cambios que se consideran como no importantes.

4



1.3.1. Ajustes geométricos

Debido a un ligero movimiento de la camara en una de las imagenes a
comparar, la intensidad de un pixel podria cambiar y por tanto se detectaria un
cambio que no interesa. Por ello es importante georreferenciar las imagenes,
fijarlas en un mismo sistema de coordenadas para que realmente se pueda
comparar el mismo pixel en ambas imagenes. Elegir una buena transformacion
espacial es critico para conseguir una buena deteccion.

Georreferenciacion de imagenes

Georreferenciar es poner una imagen u objetos gréficos dibujados en un plano,
en conformidad geométrica con la realidad, en un sistema de proyeccién dada.
La georreferenciacion es esencial para asegurar la validez de la localizacion de los
objetos en una base de datos espaciales. Se pueden georreferenciar:

imagenes (escaneadas o procedentes de un captor)

objetos vectoriales (archivos mal georreferenciados o creados por un
programa informatico de disefio)

Las imagenes son conformadas por un conjunto de pixeles que tienen la misma
forma. La posicion absoluta de un pixel es conocida por su posicion relativa en el
conjunto. Solo basta con conocer la posicién de un solo pixel, la formay la
dimension de los pixeles, el nimero del que se dispone por columna y fila, para
conocer la posicién absoluta de cualquier pixel.

La georreferenciacion deforma los pixeles de origen, por lo que es necesario
realizar luego una operacion de re-muestreo para volver a una representacion bajo
la forma de una imagen sin discontinuidades. El proceso de georreferenciacion se
puede realizar en tres etapas:

La primera etapa de la georreferenciacién de una imagen consiste en definir
cudl sera la geometria de los pixeles en la imagen rectificada: tamafio,
forma, coordenadas (plano de proyeccién).

La segunda etapa consiste en definir los parametros que permiten calcular
los pixeles de salida y asignarles un valor derivado del valor de los pixeles de
la imagen de origen.

La tercera etapa consiste en gestionar de manera eficaz los pixeles
conformando la relacion georeferenciada. Para ello se usan técnicas de
mosaiqueado e indexacion.

Las causas de deformaciones de las imagenes son numerosas. Para las
fotografias aéreas o las imagenes satelitales, se pueden resaltar las deformaciones
derivadas de:

m la Optica de toma de vista
m las condiciones atmosféricas
m la posicion del instrumento de toma de vista

m del relieve de la superficie terrestre

y para los documentos escaneados las deformaciones derivan de:
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mla calidad del escaneo (deformaciones en los bordes)
mla deformacion de la hoja
mla proyeccién en una superficie plana (en el caso de que sea desconocida)

Corregir geométricamente una imagen implica determinar un modelo de
deformacion entre las coordenadas en la imagen de origen y las coordenadas en el
sistema de referencia utilizado para la relacion a crear. Existen tres casos:

mse conocen los modelos de deformacién con una gran precision. En este caso
solo basta con modelizar la rectificacion en base a las deformaciones conocidas.

mno se conocen los modelos de deformacion. Se modelizan entonces
arbitrariamente estas deformaciones con una funcion dada, en general polinomial.
Se calculan los coeficientes del modelo en base a puntos de apoyo (o puntos de
control), cuyas coordenadas son conocidas de los dos lados (en laimagen y en el
sistema de referencia de la relacién a crear).

mse conocen los modelos de deformacién, pero con una precision insuficiente. Se
ajusta entonces el modelo en base a los puntos de control. El nUmero de puntos de
control necesarios depende, entonces, del modelo.

Para finalmente representar la imagen georeferenciada sin discontinuidades
sufridas tras el proceso, la imagen pasara por una etapa de re-muestreo. En esta
etapa se calcula el valor para cada pixel de salida en funcién de los valores que se
tenian para la imagen origen.

1.3.2. Ajustes de intensidad

En distintos campos de deteccién de cambios, las variaciones de intensidad
causadas por cambios de posicién de las fuentes de luz no son consideradas como
importantes. Sin embargo, en el caso estudiado si que lo es. En esta seccién se
describen algunas técnicas para compensar las variaciones de intensidad entre
imagenes.

Normalizacién de laintensidad

Fué uno de los primeros pasos que se llevé a cabo para ajustar el cambio de la
iluminacién en la deteccién de cambios [3], [4]. La intensidad de un pixel en una
imagen se normaliza para obtener la misma media y varianza en ambas imagenes a
comparar.

71

B x)= 7= {la(x) — M2 }+ W

I, representa la imagen actual normalizada y pi, 7t la media y la desviacion estandar de
la intensidad li, respectivamente. Asimismo, ambas imagenes pueden ser
normalizadas para una media nula y varianza unidad. Esto permite utilizar umbrales de
decision independientes de las intensidades de ambas imégenes.

(1.2)



En vez de aplicar la normalizacion (1.2) para cada pixel utilizando estadisticas
globales i, ¢ las imagenes se pueden dividir en bloques y hacer la normalizacién
para cada bloque independientemente.

Filtrado

Para algunas imagenes la intensidad del pixel x se puede modelar como el
producto de dos componentes: la iluminacion li(x) en la escena y el reflejo 1{x) en
la superficie del objeto. Por tanto:

1x) = li(X)1(X) (1.3)

Solamente la componente del reflejo 1,(x) contiene informacién sobre los objetos

de la escena. Si la iluminacion li(x) tiene menor contenido espacial en frecuencia
gque la componente |,(x), el filtro puede usarse para separar las dos componentes
de la sefial intensidad. Esto es, tomar el logaritmo neperiano en ambas partes de
la ecuacién (1.3) quedando:

InI(x) = Inli(x) + Inl,(x) (1.4)

Ahora que la componente de baja frecuencia Inli(x) es aditiva, se puede usar el
filtro paso alto para eliminarla y quedarse solamente con la componente que
aporta la informacion. De esta manera la componente |,(x) se puede estimar
como

1:(x) = exp{F(Inl(x))} (1.5)

donde F(-) es un filtro paso alto.

[luminacién

Modelar y compensar las variaciones locales de intensidad es necesario en
diversas aplicaciones. Por ejemplo, Can y Singh modelaron la componente
iluminacién como una funcién polinomial. Negahdaripour propuso un modelo
genérico lineal para la variacion de la iluminacién entre imagenes de una misma
escena:

l2(X, ¥) = M(X, Y)li(x, y) + A(X, Y) (1.6)

donde M(x,y) y A(x,y) son funciones con discontinuidades cerca de los bordes de
las regiones, y I\ 'y 12 corresponden a la intensidad de la imagen antigua y actual
respectivamente. Hager y Belhumeur usaron “principal component analysis”
(PCA) para extraer una serie de imagenes By.(X,y) que representan todos los
puntos de vista de una escena bajo todas las posibles combinaciones de
iluminacion.

(%, Y) = (K, ) + 2 gmy @KBR(X,Y) 1.7)

Estos sofisticados modelos de compensacién de iluminacion no son comunmente
usados en la deteccion de cambios. Sin embargo, Bromiley propuso el calculo de



los histogramas de las imagenes. Estos podian ser usados para estimar y
eliminar modelos no paramétricos de iluminacién de una imagen.

1.3.3. Suavizado

Otra técnica que se utiliza durante el pre-procesado es el suavizado de la
imagen. Se le denomina “suavizado” o filtro de ruidos, a la operacion de filtrado
que se usa para eliminar el ruido de una imagen. Se trata, en cuestion, de un
filtro paso-bajo. Estos consisten en atenuar las componentes de la imagen con
alta frecuencia, dejando pasar la baja frecuencia. Este tipo de filtro generalmente
se usa para atenuar el ruido de una imagen y para provocar el efecto para que la
imagen aparezca algo borrosa (difumina), por eso usualmente se le denomina
suavizado. Esto es Util en el pre-procesado para eliminar pequefios detalles
antes de la extraccion de un objeto (grande) y el relleno de pequefios espacios
entre lineas o curvas.

La operacion de suavizado especifica que consiste en evitar el efecto escalonado que
producen los pixeles en el borde de una figura geométrica se denomina
antiescalonamiento.

1.4. Diferenciacion

Algunos métodos de deteccion de cambios se basan en la imagen diferencia D(x) =
l;(x) — Ix(x). El algoritmo utilizado se basa en la mascara de la imagen de cambios
B(x), que viene definida segun:

1 si|D(x)|>T
B(x) =
0 de lo contrario,

Este algoritmo se denomina “simple diferenciacion” donde el umbral r se elige
empiricamente. Han habido diversas opiniones sobre como elegir dicho umbral
adecuadamente para una aplicacion especifica. Con ello se pretende disminuir las
falsas alarmas y las pérdidas de detecciones. Hay otros métodos que estan
relacionados con el de “simple diferenciacion”. Por ejemplo, el change vector analysis
(CVA), a menudo utilizado en imagenes, se genera un vector para cada pixel de la
imagen, considerando todos los canales espectrales. El modulo de la diferencia entre
dos vectores de un mismo pixel en imagenes distintas proporciona la imagen
diferencia (en muchos casos, la direccion de este vector puede usarse para determinar
diferentes tipos de cambios). Image ratioing es otra técnica, pero en este caso el
umbral es elegido de manera global y es poco probable que supere en prestaciones a
los algoritmos mas avanzados. Esta técnica es sensible al ruido y a las variaciones de
iluminacion, y estos casos no han sido considerados al tomar la mascara de cambios.

1.5. Histograma de unaimagen

Para determinar los pixeles que contienen las variaciones en las imagenes se han
utilizado los histogramas. El histograma de una imagen es el ploteo de los valores de
sus pixeles. Contiene el numero de pixeles que tienen el mismo nivel de gris, es decir
representa la probabilidad de que un determinado nivel de gris aparezca en la imagen.

(1.8)



En general se representa como un grafico de barras en el que las abscisas son los
distintos colores de la imagen y las ordenadas la frecuencia relativa con la que cada
color aparece en la imagen. El histograma proporciona informacion sobre el brillo y el
contraste de la imagen, y puede ser utilizado para ajustar estos parametros, eliminar
ciertas tonalidades molestas, etc..

Una imagen en blanco tendra todos sus valores iguales a 255, y si la mitad es
negra, en la grafica del histograma apareceran dos lineas iguales a ambos extremos:
en los valores correspondientes al 0 y al 255. Una imagen de escala de grises tendra
en su histograma “x” pixeles con el valor 0, y “y” pixeles con el valor 1. Asi, el
histograma es la representacion de la densidad de probabilidad de cada valor de gris

para esa imagen.

En las Figuras 1.2, 1.3 y 1.4, se muestran algunos ejemplos de histogramas para
distintos tipos de imagenes.
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Imagen Histograma.

Figura 1.3: Ejemplo de histograma para una imagen gris claro con un contorno
blanco
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Figura 1.4: Ejemplo de histograma para una imagen con distintas tonalidades de
gris



1.6. Segmentacion

Uno de los pasos para analizar una imagen consiste en separar los distintos
objetos, que aparecen en la misma, del fondo de la imagen. Existe una gran variedad
de técnicas de segmentacién, que se adaptan al tipo de imagenes y al objetivo que se
persigue. Basicamente, podemos distinguir:Umbralizacion: los pixeles se clasifican
atendiendo Unicamente a su nivel de gris.

mDeteccion de regiones: los pixeles con caracteristicas similares se agrupan en
regiones, siendo cada regién un objeto diferente.

mDeteccion de fronteras: se realiza una busqueda de los pixeles que corresponden
a fronteras que separan dos objetos diferentes. Una vez detectados, la
segmentacion es sencilla.

1.6.1. Segmentacion mediante umbrales

Esta técnica se basa en determinar ciertos umbrales de forma que delimiten la
imagen en zonas
(en lo que a valores de intensidad se refiere). Posteriormente, dependiendo del nivel
de gris de
cada pixel, éste se clasificara en uno u otro objeto. Una herramienta muy util para las
técnicas
de umbralizacion es el estudio del histograma. De esta forma, si r representa el valor
umbral
considerado y f(x,y) el nivel de gris para el punto (x,y), la imagen resultante tras la
segmentacion
se define como:

1 sif(x,y)>1

g(x,y) = (1.)

0 delo contrario,

En la Figura_1.5 se muestra un ejemplo de segmentacion mediante umbralizacion.
Se representa la imagen original, el correspondiente histograma con el valor umbral
seleccionado, y la imagen resultante. La determinacion del umbral puede hacerse de
forma manual, tras la visualizacion de la imagen y su histograma, o de forma
automética. Existen numerosas formas de calcular automéaticamente los umbrales, las
cuales emplean para ello el correspondiente histograma

1.6.2. Segmentacion mediante deteccion de regiones

A diferencia de la técnica anterior, en donde cada pixel atendia Unicamente a su
nivel de gris, y no a su posicién en la imagen o los valores de sus vecinos, en la
segmentacion por deteccion de regiones se tienen también en cuenta las propiedades
espaciales de la imagen. Como regién se entiende un conjunto de pixeles conectados
entre si. La conectividad puede ser de dos tipos fundamentalmente: 4 conectividad y
8 conectividad.
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4-conectividad 8-conectividad

Figura 1.6: Tipos de conectividad

En la Figura 1.6 se puede observar este concepto: dado un pixel, el conjunto de
pixeles que estan conectados a él (coloreados en la figura) dependera del tipo de
conectividad. Comentaremos brevemente algunas técnicas:

Crecimiento de regiones: consiste en partir de un primer punto inicial
(elegido manual o automaticamente), e ir agregandole todos los pixeles
vecinos que cumplan una determinada condicion, como puede ser que tengan
un nivel de gris similar. Asi, la region va creciendo a partir del pixel inicial
hasta llegar a contener el maximo nimero de puntos conectados sin perder
homogeneidad.

Division y unién (Split and Merge): se parte de una imagen total y se divide
en un numero predeterminado de subregiones. Cada una de las subregiones
puede ser ya homogénea (en funcion de algun criterio de homogeneidad) o no,
en cuyo caso se sigue dividiendo en sub-regiones, y asi sucesivamente. Al
mismo tiempo, tras cada subdivision, se comprueba si cualquiera de las
regiones puede ser unida a una de sus regiones adyacentes para dar lugar a
una region mayor gue cumpla el criterio de homogeneidad. El proceso se
aplica recur-sivamente hasta que todas las regiones finales cumplen la
condiciéon de homogeneidad. En general, la division en subregiones es
siempre una division en cuadrantes, de forma que cualquier regién no
homogénea se descompondra en cuatro cuadrantes iguales.

Texturas: Si nos basamos en conceptos de texturas, no siempre va a ocurrir,
como hasta ahora se asumia, que pixeles que pertenecen a objetos diferentes
presentan niveles de gris mas o menos diferentes. Como textura de una
imagen digital nos referimos a la disposicion espacial de los niveles de gris de
los pixeles en una determinada regién. Entre los parametros que permiten
caracterizar la textura y estudiar su variacion a lo largo de una imagen
podemos encontrar: estadisticos como la media (informacién sobre claridad y
oscuridad) o la varianza y desviacion tipica (informacién sobre contraste); la
matriz de concurrencia, con la cual calcular pardmetros como la entropia
(informacion de ordenacion de la imagen) o la energia (informacion de
homogeneidad)

1.6.3. Segmentacion mediante deteccion de contornos

Estas técnicas se basan en buscar discontinuidades (brusco cambio del nivel de
gris) en la imagen, es decir, pixeles correspondientes a fronteras entre regiones, para,
una vez localizados éstos, identificar las diferentes regiones separadas por dichas
fronteras. Para ellos se emplean las derivadas primera (gradiente) y segunda
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(laplaciana). Buscar puntos de contorno equivaldra a la busqueda de puntos de
elevado gradiente o de cruces por cero de la laplaciana.

1.7. Procesado morfologico

Al hablar de morfologia se hace referencia al estudio de la forma de los objetos.
Mas exactamente, en el andlisis de las imagenes, nos referimos a las técnicas que nos
permiten modificar la forma de los objetos y extraer de ésta aquellas caracteristicas
que nos permitan identificarlos. Con esta finalidad, existen una serie de herramientas
de uso extendido en procesamiento de imagen, englobadas en lo que se denomina
morfologia matematica. Antes de la segmentacion se pueden emplear técnicas de
morfologia de grises, y una vez segmentada la imagen es mas sencillo aplicar
morfologia binaria. En este apartado se comentan brevemente algunas de las
operaciones de morfologia mas interesantes, basandonos en imagenes binarias.
Previamente a comentar_algunas de las opberaciones mas interesantes. se va hacer un
pequefio h
formulacioér

A

1.71. F INTERSECCION

a) 0

DIFERENCIA

zl

REFLEXION DE G
f)

g TRANSLACION DE H

Figura 1.7: Ejemplos de operaciones basicas de conjuntos. En a) conjuntos Ay B,
en b) la union de Ay B, en ¢) la interseccion de Ay B, en d) la diferencia, en e) el
complemento de A, en f) la reflexién, y en g) la translacion
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1.7.2. Principales operaciones morfolégicas

Previamente a listar las mencionadas operaciones morfolégicas, es de interés
realizar un inciso para definir el término “elemento estructurante”, pues aparecera en
numerosas operaciones. Cuando se lleva a cabo una transformacion morfolégica, el
objetivo es extraer, de las imagenes o conjuntos sobre los que se opera, ciertas
estructuras geométricas mediante la utilizacion de otra imagen o conjunto de forma

Origen

Origen 0 O NE

™,
(=]
=
Wa
s
D
@ _
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2 90 -~ 009

,,
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.
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o
O O -
b
-
e

O o = o

Figura 1.8: Ejemplos de elementos estructurantes

Las operaciones basicas desde el punto de vista del procesamiento morfoldgico de
imagenes son la erosién y la dilatacion. Su utilidad es importante no s6lo como

operadores aislados, sino como base para crear transformaciones mas complejas.

m Erosion

La erosion de un conjunto A por un elemento estructurante C se define como el
conjunto de puntos o elementos z, pertenecientes a A, de forma que cuando el
elemento estructurante C se traslada a ese punto, el elemento queda incluido en
A.

A - C={7(C), cA}

El efecto que se consigue al erosionar un objeto es estrecharlo. Se disminuye el
tamafio del objeto y también se eliminan objetos pequefios y salientes estrechos.
Asi mismo, este operador agranda agujeros y separa partes del objeto unidas

por lineas finas. Se puede observar un ejemplo en la Figura 1.9.

| ragen original Trasle erosion, os pixeles
arnarillos desaparecen

Figura 1.9: Erosion de un objeto, con un EE de tamafio 3x3

m Dilatacion

La dilatacion de un conjunto A por un elemento estructurante C se define como el
conjunto de puntos o elementos z, pertenecientes a A, de forma que cuando la
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reflexion del elemento estructurante C se traslada a ese punto, el elemento y A
tienen al menos un punto en comun.

A+ C = {z|(€),N A 0} (1.11)

El efecto conseguido al dilatar un objeto es un agrandamiento. Se aumenta su
tamafio y se disminuyen o se eliminan los posibles agujeros (pixeles a ‘0’).
También sirve para unir partes del objeto u objetos distintos que estuvieran
separados por distancias pequefas. A continuacién se muestra un ejemplo de
dilatacién de un objeto empleando un elemento estructurante de tamafio 3x3.

EHE |
: ;’ B ] ; o -
=3 ¥ s i i3
&l 2 | . =
& - = Bl T
= =
- =
SRR %
¥ o 5
[l i T e =
= B = #]
| i | 1
| agen ari ginal Trasle dilatadon, los pixeles

harahjas soh afiadidos

Figura 1.10: Dilatacién de un objeto con un EE de tamafio 3x3

Asi pues, estas técnicas se emplean mucho para eliminar pequefios objetos
debidos al ruido de fondo (erosién), y para rellenar pequefios huecos
aparecidos tras la umbralizacion (dilatacion). El inconveniente que tienen es
gue modifican el tamafio de los objetos.

m Aperturay cierre
Estas operaciones mantienen las ventajas de la erosion y la dilataciéon pero
evitan su problema, es decir, la forma de los objetos no se altera.

Apertura = erosién + dilataciéon

Ao C=(AQC)(j) C (1.12)

Cierre = dilatacion + erosion

A»C=(A(j)C)0C (1.13)
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Resultado de la APERTURA

Irmagen original Tras la erosion

Tras la dilatacion de la iragen
erosionada

Figura 1.11: Apertura de un objeto. EE de tamafio 3x3

Resultado del CIEREE

=t

Irnagen

original Tras la dilatacion

Tras laerosion de la
mmagen dilatada

Figura 1.12: Cierre de un objeto. EE de tamafio 3x3

m Transformaciones “todo o nada” (“hit or miss”) Se basan en buscar un
determinado patron o mascara, elegida segun la aplicacion, por los pixeles de la
imagen. Esta busqueda de ‘blancos y negros’ es util para detectar en la imagen
formas especiales, tales como lineas, esquinas, etc., o incluso objetos de forma
conocida que deseamos localizar.

AOC=(A0C)n (A 0C2)

1.14)

donde C\ hace referencia al patron de 1s y 0s que queremos buscar, y C2 a su

complemento.
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En el ejemplo de la Figura 1.13 tenemos un caso en el que se quieren detectar las
esquinas del objeto. Para ello, los elementos estructurantes empleados son los
mostrados en a), y en b) tenemos el resultado de la aplicacion.

Relleno

Se basa en recorrer la imagen empleando una mascara de 3x3, y tomando como origen el
pixel central de dicha mascara. El pixel es convertido a ‘1’ si sus cuatro vecinos (4-
conectividad) tienen valor ‘1°. La Figura 1.14 ilustra un ejemplo de esta operacion.

o -

EE

Figura 1.14: Ejemplo de relleno y del EE empleado

m Limpieza
Se basa en recorrer la imagen empleando una mascara de 3x3, y tomando como origen
el pixel central de dicha méascara. Este es convertido a '0’ si se trata de un pixel aislado,
es decir, sus ocho vecinos tienen valor '0’. En el ejemplo de la Figura 22 se aprecia un
ejemplo de esta operacion.

EE

Figura 1.15: Ejemplo de limpieza y del EE empleado

m Adelgazamiento (“thinning”)
Esta técnica tiene el objetivo de reducir el tamafio del objeto hasta convertirlo en un
trazo minimamente conectado. El proceso consiste basicamente en lo siguiente: para
cada uno de los pixeles del objeto, se comprueba si en ese punto la imagen coincide
con un determinado elemento estructurante previamente determinado. En ese caso, el
pixel en cuestién se elimina del objeto y asi se ‘adelgaza’.

A® B = A — (A* B)

En la Figura 1.16 se muestra un ejemplo de esta operacién de adelgazamiento,
en la cual se reduce el grosor del objeto
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Figura 1.16: Ejemplo de adelgazamiento

m Engrosamiento (“thickening”)
Es la operacion dual al adelgazamiento, que se basa en engordar los objetos
afiadiéndoles pixeles externos, pero sin unir objetos previamente separados. El
proceso se basa en una transformacion ‘todo o nada’ aplicada a los pixeles del
fondo: los que den como resultado un acierto o coincidencia seran etiquetados
como objeto, haciendo asi mayor el tamafio del mismo.
AQB = Au(A*B)

A continuacién se puede observar un ejemplo de la operacion de engrosamiento
(ver Figura 1.17)

T
= b S

Iraagen onginal Tras el engrosanuento

Figura 1.17: Ejemplo de engrosamiento

Mapa de distancias

Para cada uno de los pixeles pertenecientes al objeto, consiste en calcular la
distancia de dicho pixel al fondo. La imagen final o mapa de distancias contendra,
para cada uno de los pixeles, dicha distancia. También es posible realizar el mapa
de distancias del fondo, en el cual cada pixel perteneciente al fondo recibiria el valor
de la distancia que lo separa del contorno del objeto méas cercano. La Figura 1.18
muestra un ejemplo de calculo del mapa de distancias para una imagen.
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Figura 1.18: Ejemplo de mapa de distancias de una imagen

Esqueletizacién (“skel”) Consiste en obtener la ‘estructura interna’ del
objeto, cuyo célculo se realiza a partir del mapa de distancias. En la Figura
1.19 tenemos un ejemplo de esqueleto de un objeto rectangular.

)

Figura 1.19: Calculo del esqueleto de un objeto

Reconstruccion Esta transformacion morfolégica surge a partir de una
imagen base, una ‘mascara’, y otra imagen llamada ‘marcador’ o ‘semilla’.
Se trata de obtener otra imagen comenzando la reconstruccion en los puntos
que indique la imagen marcador. Los puntos de la imagen marcador sefialan los
puntos iniciales de la imagen méascara en los cuales hay que comenzar a
realizar la operacion. La conectividad puede ser 4 u 8, y empezando por dichos
puntos se buscan los pixeles conectados, hasta completar la reconstruccion.
Un ejemplo de este proceso lo encontramos en la Figura 1.20. Se puede
observar la imagen mascara, compuesta por cuatro objetos, y el marcador,
compuesta por dos puntos (la linea punteada simplemente se muestra como
referencia de los contornos de los objetos). Asimismo también se puede
MASCARA MARCADOR RECONSTRUIDA cuatro

los por

=

Figura 1.20: Ejemplo de reconstruccion morfolégica
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1.8. Representacion del color

Para la deteccion de piscinas se han utilizado 4 métodos distintos. Para cada uno de
estos métodos se han utilizado las componentes de color que representan las piscinas,
tanto en RGB como en HSV. Conviene destacar que la representacion del color no es un
problema trivial y que ésta influye notablemente en el modo en que se emplean y su
eficacia.

1.8.1. Espacio RGB

El espacio RGB es el espacio de color mas extendido y el que utilizan la gran

mayoria de cAmaras de video y fotograficas para construir una imagen de color. Y de ahi,
su importancia en vision artificial ya que trabajar con el mismo espacio de color con el
gue trabaja la camara con la que se capturan las imagenes permite evitar la alteracion
de las propiedades del color durante el proceso de segmentacion, propia de los errores de
conversion y transformacion, y por otro lado conseguir una mayor velocidad de
segmentacion por ahorro de esas operaciones de conversion y redondeo.
El espacio RGB se representa como un cubo dénde un color viene definido por la mezcla de
valores de intensidad de tres colores primarios, rojo, verde y azul. Un color viene descrito
por una tupla de 3 coordenadas en el cubo. El color negro se representa por (r=0, g=0,
b=0) y el color blanco por (r=255, g=255, b=255). La gama acromatica de escala de
grises esta representada por la diagonal del cubo.

Verde

Amarillo

Blanco

Azul

Rojo

Magenta

1.8.2. Espacio HSV

El espacio HSV [7] representa uno de los espacios de coordenadas mas clasicos
e intiutivos existentes en la literatura. Su interpretacién geométrica viene
determinada por un cono de base quasi-hexagonal. Con esta representacion del
espacio de color, cada color trabaja con 3 componentes basicas: matiz(tono),
saturacion y brillo. El matiz, hysy , hace referencia al valor de cromaticidad o clase
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de color. La saturacion, sysy , se refiere a las longitudes de onda que se suman a la
frecuencia del color, y determina la cantidad de blanco que contiene un color.
Contra menos saturado este un color mas cantidad de blanco, y contra méas saturado
este un color menor cantidad de blanco. En definitiva, la saturacion representa la
pureza e intensidad de un color. Asi, la falta de saturacion viene dada por la
genratriz en la representacion del cono HSV. Esa falta de saturacion representa la
gama de grises desde el blanco hasta el negro. La luminancia, vysy , S€ corresponde
con la apreciacion subjetiva de claridad y oscuridad.

Cuando se quiere representar una imagen en color con un espacio de color HSV,
es importante determinar como influyen las componentes de color RGB sobre el
espacio HSV. Asi, el sistema HSV viene definido por:

Existen muchas variantes de espacios de color intuitivos, en funcion de cémo se

modifique su representatividad, cabe destacar otros espacios como el HSI, HLS, y las
variantes de éste Ultimo segun su forma de construirlo [8 ][9]. El espacio de color HSV

representa mejor que HLS la saturacién, aunque tiene peor representacion de la
luminancia. EI HLS viene a representarse como un doble cono donde los vértices
determinan la maxima y minima luminancia.
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Capitulo 2

Implementacion de algoritmos para
el procesado

2.1. Introduccion

En el presente capitulo se describe la algoritmica implementada y utilizada en el
tratamiento de las imagenes para conseguir la deteccion automatica de humo. El
procedimiento en cuestion se basa en las siguientes etapas mostradas en la Figura 2.1.

ADQUISICION DETECCION DE ELIMINACION DETECTAR

PROPIEDADES

DE IMAGENES MOVIMIENTO RUIDO HUMO

Figura 2.1: Diagrama de blogues de la algoritmica implementada

Como se puede observar en el diagrama de la Figura 2.1, estas 5 etapas son:

Adquisicion de las imagenes: Etapa en la que se adquieren y cargan las imagenes
sobre las que se desea realizar la deteccion.

Deteccién de movimiento: Etapa en la que detectamos el movimiento que se produce
ya sea humo o otra cosa.

Eliminacion de ruido: Etapa en el que eliminamos pequefias manchas en la imagen
gue nos pueden llevar a datos erroneos.

Propiedades: Etapa en la que obtenemos las distintas propiedades de la imagen para
su futura utilizacion.

Detectar humo: Etapa en la que descartamos todo movimiento que no es humo.
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2.2. Adquisicién de imagenes

En esta etapa primero cargaremos el video que vamos a analizar guardando toda la
informacion que necesitaremos en un futuro en una variable, de esa informacion
obtendremos cuantos frames tiene el video y a qué velocidad van.

De estos frame cogeremos el primero que se vea limpio es decir que este el paisaje de
la imagen en calma sin interferencias de objetos no estéticos y esta sera la imagen base
gue utilizaremos para el siguiente proceso.

2.3. Deteccion de movimiento.

En esta fase detectaremos cualquier movimiento que se vea en el video, para ello
cogeremos la imagen original y la restaremos a otra desfasada cierto tiempo este
desfase sera un bucle que recorra desde la imagen origen hasta el numero de frames
que tiene el video, este dato lo obtuvimos en el anterior proceso.

Figura 2.3.2 deteccion movimiento
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Como se ve en la figura 2.3.2 ademas del humo se aprecia al chico que pasa y ruido
gue no nos interesa para eliminar ese pequefio ruido pasaremos al siguiente proceso.

2.4. Eliminacién de ruido.

Para la eliminacién del ruido usaremos dos técnicas de tratamiento de la imagen como
son el erode y el dilate, primero erosionaremos la imagen indicando el tipo de erosién y
el tamafo que mejo resultado nos dé, en mi caso elijo de disco y tamafio 4 tras pasar
por esos dos procesos vemos como queda la imagen.

Figura 2.4.1 movimiento con ruido

Figura 2.4.2 movimiento sin ruido

2.4. Propiedades.

Primero conseguiremos todas las propiedades de la matriz ya que en futuros procesos
necesitaremos algunos de ellos ademas haremos un histograma de la imagen resultante
de la deteccion de movimiento.
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Figura 2.4.1 histograma movimiento

Este histograma nos sirve para saber si hay movimiento en la imagen, ya que si
presenta valores distintos a 0 significa que hay movimiento, esto nos sirve para crear la
condicion para que se inicialice el siguiente proceso.

2.4. Deteccion de humo.

A continuacioén describiré el proceso mas largo y complejo del programa.

En lo que consiste este proceso es en comprobar como el area de nuestra imagen va
evolucionando, teniendo en cuenta que en principio tratAndose de humo esta tendra
que ir aumentando con el tiempo

Primero una vez iniciado la condicién que detecta el movimiento crearemos un bucle
donde almacenaremos en una variable el area de las matrices de la deteccion de
movimiento esta matriz la convertiremos en un numero, para que sea mas facil trabajar
con ella.

A continuacion restaremos esta area consigo misma pero transcurrido un periodo de
tiempo, el valor resultante lo tendremos que comparar con un valor predefinido por
nosotros, para asignar este valor hay que tener en cuenta factores como la lejania del
humo que queremos detectar o el transcurso de tiempo que queremos asignarle, ya
gue dependiendo si el humo esta mas lejos 0 mas cerca la evolucion del area sera
mas rapida o mas lenta.

Si este valor es mayor que el que nosotros designamos el programa lo detectara como
humo si no simplemente detectara el movimiento.
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Capitulo 3

Simulaciones y resultados

En este apartado veremos distintas imagenes procedentes de la simulacion final del
proyecto y explicando algunas variaciones y errores.

En esta primera figura vemos la deteccién del humo con el contorno en rojo lo que
significa que este movimiento lo detecta como humo y el programa a funcionado.

En la siguiente figura pese a que el humo es bastante abundante no lo detecta porque
esta disminuyendo debido al aire y solo detecta humo cuando va en aumento aunque
si que sefiala con verde el movimiento detectado.
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Capitulo 4

Generacion de un entorno grafico
de usuario

4.1 Acerca de GUIDE

Las interfaces gréficas de usuario (GUI - Graphical User Interface en inglés), es la forma en que
el usuario interactta con el programa o el sistema operativo de una computadora. Una GUI
contiene diferentes elementos graficos tales como : botones, campos de texto, menus, graficos,

etc.

Existen diferentes leguajes de programacién que permiten crear una GUI tales como: C,
Visual Basic, TK, etc. solo por mencionar algunos. Todos ellos permiten usar diferentes
controles y maneras de programarlos. MatLab nos permite realizar GUIs de una manera muy

sencilla usando GUIDE ( Graphical User Interface Development Enviroment).

4.1.1 Creando una GUI en MatLab

Una de las tantas herramientas con la que cuenta MatLab, es la creacién de GUIs. La forma
de implementar las GUI con MatLab es crear los objetos y definir las acciones que cada uno

va arealizar. Al usar GUIDE obtendremos dos archivos:

» Un archivo FIG — Contiene la descripcién de los componentes que contiene la interfase.

« Un archivo M — Contiene las funciones y los controles del GUI asi como el callback
Un callback se define como la accion que llevara a cabo un objeto de la GUI cuando el usuario

lo active. Para ejemplificarlo, suponga que en una ventana existe un boton el cual al

presionarlo ejecutara una serie de acciones, a eso se le conoce como la funcion del callback.
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4.2 Iniciando GUIDE

Para crear una GUI en MatLab usamos GUIDE, ya sea gue tecleemos guide en la ventana de

comandos de MatLab o lo ejecutemos del menu principal File — New -> GUI (Fig 4.2.1).

File | Edit View Web Window Help
| New

1 /mntfw.. TutorMatlabMain.m
| 2 fhome/...p-Ipicl/prueba.m
3 /home/sgb/img.m

4 fhome/sgb/imagen.m

U>> quide

Exit MATLAB

Ctrl+Q

=TT

I M-file

. Open. Ctrl+0 Figure

Close <Student Version> Command Window  Ctrl+w r_nodel rsion> Command Window

Impeort Data... GUl

— <MATLAB >

SRV MRAISRER i, Clri+s Copyright 1984-2000 The MathWorks, Inc.

Set Path,. Version 6.0.0. 88 Release 12

Preferences... Sep 21 2000

S imethan, Student License -- for use in conjunction with courses offered a

degree-granting institution. Professional and commercial use pr

To get started, select "MATLAB Help" from the Help menu.

Fig. 4.2.1 — Ejecucién de GUIDE usando el menu principal o la ventana de

comandos.

Una vez hecho lo anterior MatLab nos mostrara una area de disefio similar a la

de la figura 4.2.2. En la parte superior se encuentran los menus y opciones de

GUIDE, en la parte izquierda se aprecian los diferentes controles y en la parte

central el &rea de disefio donde pondremos los controles a usar.
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4.2.1 Partes de GUIDE

De todo lo anterior mencionaremos las partes mas importantes de GUIDE:

Inspector de propiedades - Cada control cuenta con diferentes propiedades y es aqui

donde podremos cambiar: el color, el nombre, el tag, el valor, el callback entre otros.

Activar Figura - Una vez que hayamos terminado de disefar presionamos este botén

para activar la figura y poder probar nuestra GUI.

Push Button - Crea un botén

Radio Button - Crea un botén

circular

Edit Text - Crea una campo

de texto

Axes - Crea una area para graficas.

Frame - Crea un marco que puede contener otros

controles

Static Text — Crea un letrero
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4.2.2 Propiedades de los controles

Para entender las propiedades de un control primero crearemos un botén y luego activamos

el inspector de propiedades (Fig. 4.2.2.1)

Como se ha mencionado las propiedades varian dependiendo del control a usar, a continuacion

se explican las mas comunes:

File Edit Layout Tools Help [#&] uicontrol {Fush Button)
~ - o +— BackgroundColor 3 ]
Dlilnl L ||E'| -lil@l @JEJ r:Busy.f?‘.lztinn jqueue
T R T e T _3no_ﬂ | ButtonDownFeh
— CData @null
*: — Callback <automatic=
3 B
% Puh Bt = e
] — DeleteFcn
N — Enable :_Ion
4 — Fontangle _:Inormal
EJ — FontName Helvetica
i — Fontsize 10.0
Lk | — FontUnits :Ipoints
= = 7 | [ Fontweight w | normal
S— R— =1+ ForegroundColor & I
— HandleVisibility wion
— HitTest wion
— Horizontal&lignment w|center
— Interruptible w|an
— ListhoxTop 1.0 e
. hdo 1.0 — K
e

Fig. 4.2.2.1 — Propiedades del control boton

Background Color — Cambia el color del fondo del control

CallBack — La propiedad mas importante del control, ya que le dice al control que hacer

cuando
este se active

Enable — Activa o desactiva un control

String — En el caso de botones, cajas de texto, texto estatico; es el texto que muestra el

control

Tag — Otra de las propiedades mas importantes ya que con este es posible regresar

datos o identificar al control.
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4.3 Entorno gréfico del detector de humos

'll guip = | 2] |-
1r 1
09r 09}
08f 08}
07r 07F
stop
05} 05}
04} 04}
03+ 03F
02t 0.2}
01F detector ': 01F
[] 1 1 1 L 1 0 1 1 1 1 1
0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 06 0.8 1

Este es el entorno grafico del detector de humos, donde vemos en la parte izquierda
se reproducird el video seleccionado, se rodeara con color verde el movimiento y con
color rojo la deteccién de humo.

En la parte central tenemos el boton Abrir para cargar el video que deseamos este
seria el codigo:

% —-—- Executes on button press in abrir.

function abrir Callback (hOkbject, ewventdata, handles)

% hObject handle to abrir (=see GCEO)

% eventdata reserved - to be defined in a future wersion of MATLARE

% handles structure with handles and user data (see GUIDATL)

[nombre dire]=uigetfile('*.avi','Abrir'");
if nombre==
return
end
imagen video=mmreader (fullfile(dire,nombre}):;
imagencolor=read (imagen wvideo,20);
axes (handle=s.axesl)

imshow (imagencolor)

axis off
handles.img=imagen wvideo;
guidata (hCbject,handles) ;
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Y asi podremos cargar el video que queramos.

Cell Tools Debug Deskiop r- — )
B Abrir L [
Buscaren: | || MATLAB j - o B3 1
g Nomb’re Fechadec.. Etiquetas Tamafio Clasificacién 0.9
ik &
e . color detection
Sitios recientes
. Edge Color 08
play
- Eﬂfuegolﬂ\f[ 07
Bl humet.avt )
Escritorio w 0.6
humo_basura.avi -
- stop
e Eﬂhumoich\co.avl 05
:: Eﬂhumoich\coz.avl :
ANGEL Y lrobo.avi o
GRACIA
Eﬂsagundad‘avl 03
[‘L‘ Eﬂventana‘avw :
-
Equipo 02
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Luego tenemos el selector para poder ver el proceso que seleccionemos asi como el
histograma para ello tenemos que hacer llamadas a cada uno de los procesos.
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case 'procesol!
axes (handle=s.axesd)
bw_fin=handles=z.bw;
guidata (hCbject, handles):
imshow (bw_fin)

seleccion=2;

case 'procezol!
axes (handles.axes2)
bw3=handles.bw3;
guidata (hCbject, handles);
imshow (bw3)
geleccion=3;

case 'procesol!
axes (handles.axesd)
bwd4=handles.bw4;
guidata (hCbject, handlesz):
im=show (bw4d)
seleccion=4;

case 'proceso4d'
axes (handles.axeszs2)
bwSi=handles.bw5;
guidata (hCbject, handles);
imshow (bwa)

seleccion=5;

case 'histograma'

axes (handle=s.axesd)
hist=handles.hist;

guidata (hCbject, handlesz):

plot (hist)

El botén stop cancelaria el programa también media un llamada que cambiaria una
variable la cual pararia el proceso.

function stop Callkback(hCbject, eventdata, handles)

% hCbject handle to stop (see GCBOD)

% eventdata reserved - to be defined in a future wversion of MATLAR
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global parar

parar = 1;

El boton play seria el que iniciaria el proceso una vez tengamos seleccionado el video
y lo que queremos visualizar en la parte derecha.
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Capitulo 5

Conclusiones y lineas de trabajo
futuro

5.1 Conclusiones

En este proyecto final de carrea los objetivos era crear un detector de humo por
imagenes a partir de conseguir toda la informacion caracteristica visuales del humo y
descartar todo lo que no es humo mediante comparaciones.

Las principales caracterisricas visuales que se pueden encontrar en el humo son:

e El color, aunque el color del humo puede variar dependiendo del material que
se este guemando o incluso reflejos del sol y del entorno.

e Otro seria el origen del incendio ya que todo humo sale de un mis mo foco y se
va expandiendo, tambien podemos tener problemas si hay aire y parte el humo
en algun problema.

e El mejor factor es la expansion del humo midiendo la areas ya que el humo
tienede a aumentar su area conforme pasa el tiempo, aqui hay que tener en
cuenta para que distancia queremos abarcar ya que si queremos gue se active
cuando aumenta x respecto la matriz de la imagen ese aumento sera mas
moderado en largas distancias.

5.2 Lineas de trabajo futuro

Como lineas de trabajo futuro se puede siempre mejorar el programa para que tenga un mejor
rendimiento en distintos tipos de video asi como mejor optimizacion de la programacion para
gue funcione mas fluido a la hora de realizar todos los bucles y procesos. También se podria
aplicar mediante video en directo con una webcam que seria mas lo que se busca para su
utilizacion de la vida real.
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