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Resumen

La visién por computador es una rama importante de la inteligencia artificial en la que
se desarrolla la tecnologia bioinspirada para emular en un computador la capacidad visual
del ojo humano.En este trabajo de graduaciéon se realiz6 un algoritmo utilizando Machine
learning para identificar los digitos de calibracion de Varioguide en la pantalla del laboratorio
de HUMANA. Se realizaron pruebas con un modelo de red neuronal convolucional que tuvo
una precisiéon de modelo del 98.6 % y una precision del 91.6 % en las pruebas realizadas
fisicamente.

En este trabajo de graduacion se disené un mecanismo que permitié el anclaje de un
sensor Optico a la pantalla del laboratorio de HUMANA de manera que fue lo suficiente-
mente capaz de soportar las cargas para las cuales fue diseniado. Este mecanismo presentd
la suficiente agilidad para que su aplicacién correspondiente en el laboratorio de HUMANA
mejore la efectividad y reduzca el tiempo del sistema de calibraciéon VarioGuide. Para futu-
ras implementaciones se disené un envié de datos por formato TCP que permite enviar los
datos de calibracion leidos del sistema de Varioguide utilizando formato JSON y envidndolos
a un micro-controlador ESP32.

Se desarrolld un sistema de procesamiento de imagenes para el reconocimiento de va-
riables en una pantalla de computador que permitiese agilizar el proceso de las operaciones
en el laboratorio de HUMANA. Para utilizar este sistema se desarrollo un algoritmo califi-
cador para camaras en la que se compararon 3 sensores Opticos y devolvié una calificacién
con la que se verificd el mejor funcionamiento y la cAmara mas 6ptima para la lectura de
caracteristicas que necesita el sistema de reconocimiento de variables.
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Abstract

Computer vision is an important branch from AI that develops bio inspired technology
to be able to emulate the visual capacity from the human eye.

In this graduation work, a machine learning algorithm is proposed to identify calibration
digits from Varioguide software on the HUMANA laboratory screen. Testing the neural
network convolutional model a 98.6 % accuracy was obtained, and in physical tests a 91.6 %
accuracy was obtained on reading the digits.

Also a mechanism was developed, this mechanism allowed the anchoring of an optical
sensor to the HUMANA laboratory screen so that it is sufficiently capable of supporting
the 1Kg load for which it was designed. This mechanism presents sufficient agility for its
corresponding application in the human laboratory to improve effectiveness and reduce the
time of the VarioGuide calibration system. For future implementation, a TCP data sending
protocol was designed. This protocol allows to send calibration adjustments to an ESP32
micro-controller using JSON format.

An image processing system was developed for the recognition of variables on a computer
screen that would speed up the process of operations in the HUMANA laboratory. To use
this system, a qualifying algorithm was developed for cameras in which 3 optical sensors were
compared and returned a rating that verified the best performance and the most optimal
camera for reading the characteristics that the variable recognition system needs.
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CAPITULO 1

Introduccién

En este trabajo se presenta la optimizacién de un sistema de reconocimiento y procesa-
miento de imégenes para la lectura adecuada de variables de calibracién de la pantalla del
laboratorio del Centro de Epilepsia y Neurocirugia Funcional HUMANA. Estas variables se
presentan por medio de un sistema de calibracion de Brainlab llamado VarioGuide.

Para la optimizacion del sistema previamente existente se buscé comparar distintos tipos
de sensores 6pticos mediante métricas que permitieran calificar adecuadamente los mismos
y tener una rubrica mediante la cual se pudo elegir el mejor sensor 6ptico para la aplicacion.

Se disené un mecanismo de anclaje para el sensor 6ptico para comprobar el sistema
lectura de variables. Este mecanismo pretende dar facilidad de funcionamiento y agilidad en
los procesos quirirgicos de HUMANA.

Este documento comienza dando antecedentes de la linea de investigaciéon de la Univer-
sidad del Valle de Guatemala y también trabajos de investigaciéon que han sido realizados
por otras instituciones. El documento también incluye informacioén importante para la com-
prension de la investigacion dentro del marco teérico y comprende aspectos desde fotografia
digital hasta aprendizaje automatico.

Se tienen cuatro capitulos en el documento los cuales describen la investigacién que se
realiz6 y los resultados logrados. Primeramente se tiene el capitulo principal el cual describe
el sistema y seguido se tienen los capitulos auxiliares que describen los trabajos realizados
para alcanzar los objetivos especificos.






CAPITULO 2

Antecedentes

Los sistemas roboticos y de inteligencia artificial llevan muchos anos en estudio y pro-
duccion. En la Universidad del Valle se han concretado variados trabajos de graduacion que
buscan unir la robética y la inteligencia artificial. Existen aplicaciones con estudios externos
a la universidad que aunque no llevan el mismo fin que este trabajo, si mencionan aspectos
importantes de la unién de la robdtica y la inteligencia artificial para diversas aplicaciones
que reflejan una perspectiva distinta a la tomada dentro de la Universidad del Valle de
Guatemala. Un producto ejemplo en el que la exactitud de la robdtica y la asistencia de la
inteligencia artificial es esencial lo es el robot NeuroMate [1] el cual se puede visualizar en
la Figura 1.

Figura 1: Ejemplo robot NeuroMate [1].

2.1. Brainlab

Brainlab es una empresa de software. Brainlab crea e integra productos para distintas
fases y etapas del proceso quirtirgico con aplicaciones informéticas desde el posicionamiento
del paciente en tratamientos de radio-cirugia o navegaciéon quirirgica guiada por el software
hasta soluciones basadas en la nube disenadas para garantizar el intercambio seguro de



iméagenes [2]. En HUMANA se utiliza el sistema de calibracion VarioGuide de Brainlab para
corregir y alinear trayectorias planeadas previamente.

2.2. Investigaciones externas a la Universidad del Valle de
Guatemala

La visién por computador es una rama de la inteligencia artificial de mucho interés
para la investigaciéon dado que tiene una alta variedad de aplicaciones por utilizarse. Como
puede ser visto en los siguientes ejemplos de trabajos de investigacion, el desarrollo de esta
tecnologia influye en ramas tanto comerciales como cientificos.

En la tesis de licenciatura de J. Gonzalez [3] se desarrollé un sistema de reconocimiento
de objetos basado en los algoritmos “FLAN” y “SIFT” con la ayuda de un Raspberry Pi
2. Obtuvo resultados aceptables en la comparaciéon de imagenes precargadas en el sistema
para la clasificaciéon y reconocimiento de objetos en una tienda de articulos ferreteros y
de pinturas. Haciendo uso de libreria de OpenCV y programas de Python logrando reco-
nocer el 100% de los objetos comparados, 75 % de estos con procesamiento normal a un
80 % de coincidencia y el resto con la ayuda un pre procesamiento anadido adelante en la
investigacion.

En el trabajo de tesis para licenciatura de G. Viera [4] se desarrollan conceptos basicos
de la vision por artificial, los lenguajes utilizados fue Matlab con librerias de visiéon por
computador de OpenCV y Qt Creator con libreria de OpenCV. Se presenta asi mismo un
prototipo de clasificador por caracteristicas exteriores del grano de cacao organico como lo
es el tamano del grano en su etapa final de secado por medio de segmentacién de interés
en el procesamiento de imagenes. Este trabajo tuvo un resultado del sistema implementado
para la clasificacion del cacao segin tamano de 88.4% de acierto en clasificaciéon con una
camara Microsoft®) LifeCam Studio™ ¢2f-00009. Es de recalcar que este trabajo utilizo una
metodologia mas profunda para tener un sistema controlado en las pruebas utilizando un
entorno cerrado con iluminacién LED distribuido. Un trabajo de similar aplicacién puede
ser encontrado en [5] el cual concluye en etapas de procesamiento de senales para la identifi-
cacién de patrones no deseados en alimentos utilizando el lenguaje de programaciéon Python
en su version 3.7 concluyendo sus resultados el autor indica que la informacion visual obte-
nida mediante el registro y procesamiento de imégenes puede vincularse con varios aspectos
importantes de la calidad de productos alimenticios.

La aplicacién desarrollada en el trabajo final de grado para obtener el grado de Ingenieria
Informatica de A. Oliva [6] presenta el desarrollo de una herramienta que asiste a la creacion
de modelos de aprendizaje profundo. La idea de la aplicacién desarrollada por Oliva es que
los resultados puedan ser empleados para la puesta en practica en problemas enfocados
a la vision por computador dadas las alta fidelidad de reconocimiento. A. Oliva plantea
distintos métodos (LBP, Filtros en cascada, HOG) de deteccion de objetos en la vision por
computador detallando las implementaciones y los resultados obtenidos. El trabajo presenta
un método de clasificacion de patrones de imagenes por medio de aprendizaje profundo de
inteligencia artificial, finalmente el autor menciona que una base de datos (como lo ofrecen
Google o Microsoft) mas amplia haria mas eficiente el trabajo.



En la tesis de M. Forero y J. Henao [7] se encuentran distintos filtros y transformaciones
en procesamiento de imagenes para determinar un sistema de control de calidad automati-
zado sobre la rugosidad superficial con un analisis en frecuencia de la imagen. Los autores
finalizan determinando la confiabilidad del método aplicado con certeza de el 83.11 % en
la muestra tomada de 500 pruebas utilizando la camara Genie HM640 de Teledyne Dalsa.
Es de remarcar que en este trabajo se menciona una forma de correcciéon de un fenémeno
(Distorsion optica), el cual ocurre en cualquier sensor 6ptico. La correccion del fenémeno les
permitié a los autores M. Forero y J. Henao como resultado una calibracién mas adecuada
y una disminucién considerable en las incertidumbres de la toma de imagenes. Dentro del
procesamiento de imagenes los autores concluyeron que utilizando el método de transforma-
da de Fourier en una imagen binarizada permitia una reduccién considerable de los errores
en la medicion.

2.3. Investigaciones en Universidad del Valle de Guatemala

Segun la OPS [8] la epilepsia es uno de los trastornos neurolégicos mas comunes llegando
a afectar a mas de 50 millones de personas a través del mundo. Un 70 % de las personas
afectadas pueden tratarse con farmacos basicos, y solo alrededor de un 10 % requeriran un
abordaje especial con dieta o con cirugia. En Guatemala existe el Centro de Epilepsia y
Neurocirugia Funcional (HUMANA). En HUMANA se han llevado diversos procedimientos
de tratamiento de epilepsia desde el 2006. Gracias al apoyo de HUMANA se han llevado
acabo una serie de trabajos de investigacion en la UVG [9)].

La Universidad del Valle de Guatemala ha mantenido una relacién de investigacién con
HUMANA y se han desarrollado una serie de trabajos de graduacién que han implementado
nuevas tecnologias con el fin de mejorar aspectos del laboratorio de HUMANA.

En el trabajo de graduacion de José Guerra [10] se implement6 un algoritmo de visiéon
por medio de computador utilizando la programaciéon orientada a objetos y multihilos. Este
trabajo es continuaciéon de un desarrollo del algoritmo en el lenguaje de programacion C+-+.
El software desarrollado por José Guerra [10] tiene como objetivo principal poder reconocer
poses roboticas y fue implementado en el lenguaje de programacion Python. El limitante de
este proyecto fue la falta de pruebas ideales en la mesa Robotat ubicada en la Universidad
del Valle, atn asi José Guerra desarrollé un prototipo de mesa de prueba en las que dieron
lugar las pruebas presentadas en el trabajo. Se tuvo como resultado que la implementaciéon
del algoritmo en Python Multihilo fue menos eficiente que la versiéon de implementacion del
algoritmo utilizando Python sin hilos. El autor recomendé verificar el paralelismo utilizado
en el algoritmo de Python ya que este Gnicamente utilizaba un ntcleo del procesador del
computador por lo que los hilos disponibles eran menores en comparaciéon a paralelismo real
que utiliza los hilos disponibles en todo el procesador.

El trabajo de graduacion de José Ramirez 11| es una continuacion de la herramienta
de vision por computador de José Pablo Guerra y su enfoque principal es la deteccién de
obstaculos, transmisiéon de datos entre dispositivos. Se desarrollé6 una interfaz grafica que
facilita al usuario el uso de la herramienta y se desarroll6 una exploracién de viabilidad
de realizar la paralelizacién en los coédigos para la mejora en rendimiento. En este trabajo
se logr6 la deteccién de obstaculos y la transmision de datos entre dispositivos utilizando



protocolos de red UDP y TCP. El limitante principal de este trabajo fue el ser muy especificos
de la deteccion de poses y trayectorias de robots y no de otros objetos de obstruccion. Otra
limitante fue la calibracion erratica de identificadores visuales. Algo que indicé el autor del
trabajo fue que la deteccion de obstaculos es estrictamente funcional cuando son estaticos e
invariantes, ya que el algoritmo implementado no soporta un sistema dindmico de deteccion.

En el trabajo de graduacion de Juan Gonzalez [12] se dieron resultados de un disefio y
método de implementacién un sistema de reconocimiento 6ptico de caracteres enfocado a
obtener datos desde el sistema de VarioGuide de Brainlab [13]. Los datos obtenidos en el
sistema se envian a un sistema de control el cual permite automatizar el sistema mecanico
para optimizar el tiempo de cirugias. Este trabajo es parte de 4 etapas en el Proyecto del
brazo de HUMANA divididos en etapas de software y diseno mecanico, el sistema OCR de
Juan Gonzéles cuenta con 7 etapas de procesamiento y obtuvo un reconocimiento dentro
de los margenes de error de Brainlab utilizando dos tipos de sensores 6pticos, una camara
Logitech 1080p y una cAmara GoPro Hero 8, con esta ultima se obtuvieron mejores resultados
debido a la mejor resoluciéon del sensor. El autor recomienda realizar un nuevo disenio del
brazo que sostiene la caAmara de reconocimiento para que la calibracién sea mas simple y
el sistema sea mas preciso. También se indica un problema con el algoritmo de inversién
y filtrado de colores y obtencién de pixeles en el algoritmo utilizado de reconocimiento. El
sistema Optico de reconocimiento de caracteres y automatizacion del sistema mecénico no
fue completamente implementado al brazo HUMANA ya que el diseno no es exacto y las
pocas pruebas realizadas fueron erraticas.



CAPITULO 3

Justificacién

En el trabajo de graduacion para el grado de licenciatura de J. Gonzalez [12] se logro un
avance significativo en el software de reconocimiento a utilizar con VarioGuide de Brainlab.
Sin embargo los resultados obtenidos no fueron totalmente concluyentes y del sistema cons-
truido no se realizaron pruebas en un sistema cerrado o pruebas con mas sensores 6pticos.
El sistema de Gonzalez presenta un acople del sensor 6ptico rigido y dificil de aplicar para
el brazo biomédico de HUMANA.

Existen diversos algoritmos que no fueron implementados en el sistema de procesamiento
de imégenes de Gonzalez, los cuales pueden ayudar a optimizar el funcionamiento y desem-
peno del mismo. En particular, se pudo mejorar la calibracion del mecanismo de HUMANA.
Por lo anterior mencionado, en este trabajo se planteé la necesidad de cumplir con los requi-
sitos de exactitud y de confiabilidad necesarios para la implementacion adecuada al brazo
biomédico HUMANA. Asi mismo, se necesité la confiabilidad de que el sensor funciona-
rd de manera correcta cuando sea necesario calibrar la maquina por medio de el software
VarioGuide de Brainlab.

Con este trabajo se logré obtener una comparacién entre sensores dpticos segtin la habi-
lidad de reconocer caracteristicas. Se implement6 una nueva aproximacion del mecanismo de
acople de sensor 6ptico. Asi mismo se optimizo6 los sistemas de reconocimiento de variables
previamente desarrollados.






CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Optimizar el sistema de reconocimiento y procesamiento de imégenes y caracteres con la
pantalla del sistema de Brainlab del Centro de Epilepsia y Neurocirugia Funcional HUMANA
para que lea de forma adecuada las variables de calibracion.

4.2. Objetivos especificos

= Comparar la eficiencia de distintos tipos de sensores Opticos y camaras para tareas de
reconocimiento y procesamiento de imagenes.

» Implementar un sistema de procesamiento de imagenes capaz de identificar la junta
que esta siendo calibrada en el mecanismo y el error desplegado.

= Implementar un protocolo de comunicacién de envio de datos al sistema de control del
mecanismo del brazo biomédico de HUMANA.

= Disenar y fabricar un mecanismo de acople para un sensor 6ptico a la pantalla de
Brainlab de HUMANA.






CAPITULO b

Alcance

Para el sistema de comparacién de camaras se limitdé a probar tres distintas cdmaras
debido al alto costo que puede representar la compra de mas cdmaras o sensores dpticos. Se
logr6 enviar por medio de un formato estandarizado los valores a calibrar desplegados por
VarioGuide, se limité a verificar tinicamente el envio y recepcién en un microcontrolador
Arduino ya que se espera que en otra fase se involucre el manejo de datos para hacer de
manera automatizado el proceso de calibracion.

Para este proyecto se tiene un alcance limitado principalmente por la dificultad de obtener
acceso a las instalaciones del laboratorio de HUMANA para pruebas adecuadas tanto del
mecanismo de acople como de los algoritmos de reconocimiento de variables de la pantalla.
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CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Visién por computador

La visién por computador se refiere a el uso de inteligencia artificial para analizar, com-
prender y responder a imégenes digitales o videos. Al aplicar algoritmos de inteligencia
artificial a la entrada de cAmaras permite que los datos se procesen y se evaliien para reco-
nocer patrones. Analizando una serie de imégenes, un programa puede ser entrenado para
reconocer, clasificar y reaccionar desde la informacién que recibe. Mientras que la visién por
computador puede ser entrenada para resolver casi cualquier problema visual, cada modelo
es extremadamente estrecho en sus capacidades. Solamente puede reconocer lo que se le ha
ensenado a reconocer. La vision por computador puede confiablemente ejecutar la misma
tarea una y otra vez sin la problemética del error humano causado por fatiga o por dis-
tracciones. Los modelos pueden incluso ser entrenados para procesar informaciéon a altas
velocidades o en espectros visuales distintos a los visibles por el ojo humano, como luz ultra
violeta o luz infrarroja [14].

6.1.1. Reconocimiento dptico de caracteres

Los sistemas de reconocimiento optico de caracteres (Optical character recognition -
OCR) son sistemas que puede leer datos escritos reconociéndolos a altas velocidades, un
caracter a la vez. La gran mayoria de sistemas OCR atin no pueden leer caracteres o palabras
escritas a mano o documentos con degradacion fisica. Actualmente los sistemas OCR pasan
la toma de una imagen por varios procesos en los que se organiza la imagen para obtener los
caracteres, se extraen los caracteres y se clasifican los caracteres extraidos [15]. Un ejemplo
de uso comun es Live Text incluido en el sistema operativo de Apple para sus teléfonos iOS
15 [16].
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6.1.2. Pixel

Un pixel es un pequeno recuadro de color, al juntar varios de estos pixeles en un arreglo
de filas y columnas se puede formar una imagen digital. Un pixel contiene la informaciéon
digital del color RGB. Pixel proviene de la combinacién PIC y EL de Picture-Element en
ingles. El pixel es la unidad béasica de una imagen digital ya que esta ultima tendra el
tamano de X columnas de pixeles por Y filas de pixeles de alto. Un método de almacenaje
de imAagenes es el mapa de bits, la informacién se guarda como una secuencia de nimeros
definiendo el color de cada pixel [17].

ixelix,y
/puxe{x}}

X ¥

Figura 2: Arreglo 2D de pixeles. Cada pixel tiene sus propias coordenadas X y Y [18].

6.2. Captura digital de fotografias

6.2.1. Nitidez de imagen

La nitidez de una imagen es el grado de claridad del detalle en una imagen. Existen
formas digitales para mejorar la nitidez en una imagen, como por ejemplo aplicar algunos
filtros, pero la nitidez siempre estard directamente conectada con las capacidades de la
camara y la toma de la fotografia. Los principales factores que afectan a la nitidez de una
imagen son:

Acutancia

Contraste de luminosidad entre los bordes de los detalles y sus fondos [19].
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Resolucion

La resolucién de una fotografia digital es su cantidad de pixeles por unidad de longitud,
es decir, es la relacion entre el tamanio en pixeles de una imagen y sus dimensiones fisicas, que
se manifiesta en un dispositivo de salida como una pantalla.Una resolucién mayor implica
mas pixeles por unidad de longitud, lo que quiere decir que el nivel de detalle es mayor. La
resolucién describe la habilidad que tiene una cdmara para distinguir entre el espacio de los
detalles en los elementos [20].

6.2.2. Acercamiento de imagenes

El acercamiento de imagenes mas conocido como zoom es el aumento de la imagen,
acercar la imagen sin mover el punto de toma. Para realizar este aumento existen dos métodos
[21]. Una comparacion visible es dada en la Figura 3.

El zoom digital explicado de forma sencilla es tomar un trozo del sensor fotografico de la
cdmara y luego estirar el resultado colocando pixeles intermedios. Un ejemplo simple es que
si se tiene un sensor de 16 pixeles x 16 pizeles, hacer el zoom digital es tomar Gnicamente
8 pizeles x 8 pizeles y rellenar digitalmente el resto con una mezcla de colores de manera
que el resultado parezca agradable a la vista del usuario.

Una camara con zoom 6ptico acerca la imagen antes de que sea capturada. La cAmara
hace esto moviendo diferentes partes de la lente entre si. Esto acerca la imagen sin perder
calidad. Algunos lentes pierden una ligera cantidad de contraste y enfoque [21].

Figura 3: Diferencia entre acercamientos de iméagenes [22].

6.2.3. Distancia focal

Esta es una medida por lo general en milimetros que indica la distancia entre el sensor
v el centro de un lente 6ptico.Mientras esta medida sea sea més grande, més estrecha sera
el angulo de vision.[23]
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6.2.4. Angulo de visiéon

El 4ngulo de visiéon es la amplitud de la escena que es capaz de proyectar sobre el plano
focal.El 4ngulo de vision se extrae de la siguiente ecuacion:

) (1)

d
a =2 x arctan(
2x f
En la ecuaciéon 1 se utiliza ”d” como el tamano del sensor en la direccién que se pretende
obtener el angulo y ”f” como la distancia focal al lente [24].

Centro dptico
de la lente

Angulo de visién

<« Distancia focal »

Figura 4: Distancia focal y angulo de vision [24].

6.2.5. Sensibilidad ISO

Esta sensibilidad es una escala que determina el grado de sensibilidad del sensor de
una camara digital respecto a la luz que se proyecta sobre el sensor. Mientras mas grande
el niimero de ISO es mayor la capacidad de recibir luz. En conjunto con la apertura del
diafragma y el tiempo de exposicion se definen la exposicion (cantidad de luz capturada) en
las fotografias [25].

ISO 100 1SO 200 ISO 400 I1SO 800 I1SO 1600

Figura 5: Comparacion ISO [26].
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6.2.6. Temperatura del color

La temperatura de color de una fuente de luz es la temperatura de un radiador ideal
de cuerpo negro que irradia luz de tono comparable al de la luz fuente. La temperatura de
color se expresa convencionalmente en la unidad de valor absoluto de temperatura, el Kelvin
(K). La temperatura del color es una caracteristica de la luz visible que tiene importantes
aplicaciones en iluminacién, fotografia, videografia, editorial, manufactura, astrofisica y otros
campos [27].

6.2.7. Almacenamiento digital de fotografias
Mosaico de Bayer

Este filtro es un tipo de matriz de filtros, rojos, verdes y azules, que se sittian en un
sensor digital de imagen para que cada foto diodo reciba la informacién de luminosidad
correspondiente a los colores primarios. Con una interpolacién de 4 foto diodos vecinos se
recibe un pixel de color. El mosaico de Bayer se forma de un 25 % de filtros rojos 50 % verdes
y 25 % azules [28]. Se puede observar el comportamiento de el filtro en la Figura 6.

Color Filter Array Photosites with Color Filters

Figura 6: Cavidades de luz en Mosaico de Bayer [28].

6.3. Procesamiento digital de fotografias

6.3.1. Filtros

El filtrado lineal es un proceso en el que parte del espectro de frecuencias de la senal
(imagen) es modificado por la funcion de transferencia del filtro. En general, los filtros
considerados son lineales e invariantes al desplazamiento y, por lo tanto, las imégenes de
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salida se caracterizan por la suma de convolucién entre la imagen de entrada y la respuesta
de impulso del filtro [29].

6.3.2. Umbralizacion

La umbralizaciéon o Thresholding es un método de segmentacion de imagenes en la que
se separan los objetos del fondo de una imagen [30].

6.3.3. Convolucion

El método de aplicacion de un filtro es comtnmente referido como convoluciéon y esta
trabaja en una vecindad de valores representados en matrices [29]. Se puede ver el proceso
de convolucién en la Figura 7.
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Figura 7: Proceso de convolucion, en donde primero se multiplican el filtro Kernel “w” con la region
correspondiente en la imagen y finalmente se suman para obtener el valor del pixel [31].

6.3.4. Deteccidén de bordes

Los bordes naturalmente tienen una importancia especial en la percepciéon de objetos.
Los bordes de un objeto presentan una ayuda al momento de comprender aspectos del mismo
objeto como lo es la textura, la iluminacion y la forma. Existen varios métodos de deteccién
de objetos, por ejemplo:

Detectores de bordes por medio de gradientes

Los bordes se forman cuando hay un cambio drastico en la iluminacién de uno o mas
pixeles. Si se considera la imagen como una funcién, un cambio dréstico en su valor es
considerado como un borde. Por tanto un pixel es un borde si la magnitud de la primer
derivada de la imagen en ese pixel es grande [32].
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Figura 8: derivadas parciales relativas al tipo de borde [32].

Si se denota la imagen como una funcién de 2 dimensiones el gradiente de la funcién
tiene direccion [32]. Se puede desarrollar el gradiente en el pixel en direccion z y en direccion
y separadamente y luego combinarlos para obtener el gradiente de la imagen de la siguiente
manera:

V= (G g = (an9) ©)

Detectores de bordes basados en curvatura

Estos detectores se basan en que los bordes ocurren cuando el gradiente de la imagen
alcanzan un méximo o minimo. En los puntos de méximos o minimos del gradiente la
segunda derivada o la curvatura tiene un punto cruzando 0. La ventaja de este método es
que responde similar a las distintas direcciones de bordes y encuentra la posicién correcta
del borde. La curvatura en la direccién x es:

gx_ga:fl:f($+17y)_2f(x)+f(z_1’y) (3)

Si se consideran las diferencias finitas del gradiente en la direcciéon vertical y se agregan
a la ecuacion (3) el operador de la curvatura tomara en cuenta no solo al pixel mismo sino
que a los vecinos conectados junto al pixel [32]. Los operadores de segunda derivada son:

= Laplaciano: Encuentra ejes con orientacion para afuera y orientacion para adentro.

2f O%f

Vi = Gy o) @)

= LOG: Combina el efecto de un suavizamiento gaussiano con el laplaciano en una sola
mascara.

0’G 9*G

V3G = 5

(G 520 )
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Figura 9: Gaussiano y Laplaciano de Gausiano [32].

6.3.5. Motores de reconocimiento 6ptico de caracteres

Los motores de reconocimiento de caracteres utilizando sensores 6pticos permiten re-
conocer texto y datos eficientemente mediante iméagenes de distintas estructuras. Existen
diversos motores de reconocimiento, entre estos estan:

Tesseract

Tesseract es un motor OCR el cual es de acceso publico. Este contiene una libreria de
procesamiento de imégenes con capacidad de leer gran variedad de formatos de imagen
extraer el texto contenido en estas. Tesseract contiene soporte en formato unicode (UTF-8)
y puede reconocer mas de 100 lenguajes [33].

Cuneiform

Cuneiform es un sistema de reconocimiento de caracteres multilenguaje desarrollado
por Cognitive Technologies. Contiene paquetes para reconocimiento de formato de texto y
analisis de sintaxis. Este motor mantiene la estructura y formato del texto en la imagen.

6.3.6. Correlacién y coincidencia de patrones

Siys = f(z¢), una relacion entre = y y puede observarse. La fuerza de la relacion lineal es
frecuentemente caracterizada como un coeficiente de correlaciéon entre x y y. La convolucién
cuando se usa en funciones compensadas por su media, se puede usar para encontrar el grado
de similitud entre una plantilla y una regién en la imagen [29].
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6.4. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automéatico (Machine learning) se basa en crear modelos basados princi-
palmente en programas estadisticos. Los modelos toman una entrada y devuelven una salida.
El aprendizaje automatico utiliza algoritmos que son capaces de aprender de la informacién
que se le provee [34].

Algunas de las tareas que pueden ser resueltas facilmente con aprendizaje automético
son:

» Clasificacion: El computador especifica la categoria k a la que pertenece una entrada.

= Eliminacién de ruido: El computador obtiene un ejemplo con informacién corrupta de
manera aleatoria y regresa el ejemplo de manera “limpia’”.

= Sintetizaciéon: El computador pretende generar nuevos ejemplos similares a los que se
utilizaron para entrenar el modelo.

= Regresion: El computador predice un valor numérico dependiendo la entrada.

» Transcripcion:El computador observa una representaciéon abstracta de informacion y
la transcribe a una forma textual.

Caracteristicas

Las caracteristicas son una propiedad medible de un objeto individual. Por lo general
son fenémenos en cantidades numéricas [35]. Hay dos tipos de caracteristicas:

» Cuantitativas: Definen valores como nameros(integers, floats, counts,calificaciones,etc).

= Cualitativas: Usualmente son etiquetas o simbolos que contienen informacién til en
formato mas parecido a lo que entienden facilmente los humanos.

6.4.1. Aprendizaje supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado reciben un conjuntos de datos que contienen
caracteristicas acompanados de una etiqueta [34].

6.4.2. Aprendizaje no supervisado

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado por lo general reciben un set de datos que
contienen varias caracteristicas, después aprenden las propiedades mas sobresalientes de la
estructura de datos y pueden realizar las tareas que le sean solicitadas [34].
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6.4.3. Validacion

Para obtener los mejores parametros posibles de un modelo y poder afinarlos se necesita
un set de validaciéon. Un set de validaciéon es un conjunto de datos, que proviene de los
datos ingresados al modelo para entrenarlo. La divisiéon de los datos de entrenamiento por
lo general se utiliza un 75 % para datos de entrenamiento y 25 % para datos de validacion
[34].

Sobreajuste y subajuste

El sobreajuste ocurre cuando el algoritmo ha aprendido de mas de el set de datos gene-
rando discriminantes y reglas que no deberian de existir.

El subajuste ocurre cuando el modelo del aprendizaje automético no puede capturar
la tendencia implicita de los datos. Este subajuste produce un modelo con rendimiento
predictivo sumamente deficiente.

Para solucionar este tipo de ajustes se debe de realizar un procesamiento de los datos para
introducir aleatoriedad.También es importante comenzar con modelos simples e ir subiendo
de complejidad segin beneficie [35].

6.5. JSON

JSON es un formato de intercambio de datos de bajo peso. Este es un formato que
se construye en dos estructuras, Una coleccién desordenada de valores pares o una lista
ordenada de valores [36]. En la Figura 10 se observa el formato para un array.

Jarray  m\ [ whitesnace |
> (D) | whitespace | @—}

Figura 10: Diagrama de JSON como Array [36].

6.6. Analisis de elementos mecanicos

6.6.1. Esfuerzos

Los esfuerzos son relaciones entre la fuerza aplicada y el area de la seccién transversal
donde esta actuando una fuerza aplicada en otras palabras son reacciones de los elementos de
estructuras para nos ser deformado por cargas. Los esfuerzos normales tienen nomenclatura
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o mientras que los esfuerzos cortantes tienen nomenclatura 7. Las unidades de esfuerzo en
el sistema internacional se mide en 125 que equivale a 1 Pascal(Pa) [37].

Esfuerzos por flexion

Son aqueos que llevan consigo mismo la cantidad de deformacién que pueda sostener un
elemento, ya que las cargas que pueda sostener un elemento producen momentos de flexién
flexionando los elementos.

» Esfuerzos normales para vigas por flexién: Ocurre en vigas que soportan cargas con
direcciones normales a la superficie de la viga generando en los soportes una flexion.
Su valor se puede calcular utilizando la siguiente ecuacion:

_ Mxy
T

o (6)
= KEsfuerzos cortantes para vigas por flexion: Este tipo de esfuerzo ocurre en vigas que

soportan cargas transversales. Es maximo en el eje neutro y es nulo en los extremos
de la viga. Su valor se puede calcular utilizando la siguiente ecuacion:

Vx@Q

T Tt (7)
IxV

Tma;r—2><A (8)
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CAPITULO [

Sistema de visiéon por computador

El sistema de visién por computador cuenta con el comportamiento de forma secuencial.
Este algoritmo utiliza la libreria de Tesseract y una red neuronal de aprendizaje automéatico
para realizar el procedimiento de recolecciéon de variables. En la Figura 11 se describe el
proceso por el que pasa la captura de la pantalla del laboratorio de HUMANA. Inicia reco-
nociendo el entorno por medio del sensor 6ptico utilizado, cuando al sistema se le indica que
puede obtener una imagen clara de la pantalla de computador toma la captura. El sistema
ingresa la captura de la pantalla a un procesamiento de imagenes en el que a la imagen se
le coloca un umbral para resaltar los caracteres y para que la libreria de Tesseract y la red
neuronal reconozca con menor pérdida los caracteres.

Una de las etapas més importantes es cuando se procesan los datos que recolecto el
sistema por medio de la libreria de Tesseract ya que esto sera la guia para reconocer la junta
a manipular. En esta etapa se procesan los datos para determinar tanto la junta que se esta
calibrando, como el porcentaje de error de calibracién que reconoce VarioGuide.

El procesamiento toma como pilar principal la calidad de imagen del sensor 6ptico elegido
y condiciones de pre-procesamiento. Por esto que los parametros de la umbralizacién fueron
afinados utilizando pruebas en Python con la cAmara Logitech C920s.
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Figura 11: Diagrama de funcionalidad de algoritmo de deteccién de variables.
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Las distintas pantallas desplegadas por el sistema VarioGuide de Brainlab en el labo-
ratorio de HUMANA con la informacién de la junta a leer y su grado de calibracion se
encuentran en la Figura 12. Estas pantallas fueron las utilizadas para probar el sistema de
reconocimiento de variables durante todo el proceso de desarrollo y de pruebas.

Coarse Adjustment iint 1 Adjustment

Min. Instrument Length: 160 mm
Lock joint!
Adijust the VarioGuide over the entry point.

e

Loosen the highlighted joint and adjust it.

Slolo)

ioint 2 Adjustment

«D 0O
=20

o
L
Lock joint!

Loosen the highlighted joint and adjust it Loosen the highlighted joint and adjust it
S Sica S Gl

Figura 12: Distintas pantallas de calibraciéon de VarioGuide.

7.1. Determinaciéon de la junta a calibrar

El sistema de procesamiento comienza con una funcién para determinar el foco de imagen
y la resolucion de la cAmara. En este caso se utilizo un ISO por defecto en un rango de 250
a 2047 ya que este valor no se puede forzar en la camara web. Se utilizé un foco manual
de 30 y se utiliz6 una resoluciéon de 1920 x 1080.En la Figura 13 se observa la captura que
obtiene esta funcion.

-
=3

Lock joint!

Figura 13: Captura de pantalla.
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Después de obtener la imagen, esta se procesa utilizando una funcién de OpenCv llamada
“cvt.Color” con la que se vuelve formato BGR. Esta imagen BGR se recorta con una funcion
que utiliza el centro de la imagen en las coordenadas de pixeles (z = 960, y = 540) con las
que elimina las franjas de color negro de los laterales izquierdo y derecho y de el superior e
inferior. En la Figura 14 se observa el procesamiento de recorte.

Figura 14: Recorte de captura de pantalla.

Cuando el programa ya consigui6 satisfactoriamente recortar el drea de interés, comienza
el procesamiento de esta imagen para reconocimiento y determinaciéon de la junta manipu-
lada. Se trabajé una funcién para convertir a escala de grises la imagen utilizando OpenCv
y su funcién “cvt.Color” con la opcion “BRG2GRAY” que permite a la imagen adoptar el
formato blanco y negro como se observa en la Figura 15.

Figura 15: Procesamiento area de interés: Escala de grises.
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Con el proposito de ayudar el motor PyTesseract se utiliza un suavizado utilizando
suavizado Gausiano con un kernel de 5 x 5 . La imagen suavizada es mostrada en la Figura
16. Después se utiliza una etapa de umbralizacion utilizando umbral binario, dado que el
motor Tesseract lee digitos negros sobre fondo blanco, en combinacién del sistema “Otsu”
de umbralizacion automatica. El sistema de Otsu procesa el histograma de distribucién de
pixeles de la imagen, calcula el valor de umbral éptimo por medio de iteraciones y reemplaza
pixeles con blanco en lugares donde la saturaciéon es mayor que el umbral é6ptimo y con pixeles
negros en lugares donde la saturacion es menor que el umbral 6ptimo.

Figura 16: Procesamiento area de interés: Suavizado.

Joint 1 Adjustment

Lock joint!

Loosen the highlighted joint and adjust it.

OE

Figura 17: Procesamiento area de interés: Umbralizacion.
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Para eliminar el ruido que pueda causar la operaciéon de umbralizacién de Otsu se gener6
una funcién. Esta funcion utiliza operaciones morfolégicas para eliminar puntos negros que
puedan afectar la lectura OCR. Las operaciones que utiliza esta funcién de eliminacion de
ruido son:

= Dilatacién: Esta operaciéon convierte los pixeles de fondo negro que rodean un objetivo
se vuelvan blancos, en otras palabras, el objetivo “se vuelve mas gordo”.

= Erosion: Esta operaciéon convierte los pixeles en la orilla de un objetivo se conviertan
negros, por lo tanto, el objetivo “se vuelve méas delgado”.

= Cerrado: Esta operacion elimina puntos o pixeles negros dentro de los objetivos en
primer plano.

Joint 1 Adjustrpekn‘tr 7

e |
-Z

Lock joint!

Loosen the highlighted joint and adjust it.
| EE

Figura 18: Procesamiento area de interés: Limpieza.

Finalmente después del procesamiento de limpieza en la Figura 18 se realiza el escaneo
de PyTesseract con la funcion “pytesseract.image_to_string()” en la configuracion “11” que
permite la deteccion de la maxima cantidad de caracteres sin orden en particular. Se generd
una funcién que maneja la informacion obtenida por OCR. Esta funcién utiliza “find()” para
encontrar el tipo de junta que se tiene. En la Figura 19 se observa el string generado por
PyTesseract.

© problems B8 Terminal

Figura 19: OCR PyTesseract a prueba.
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7.2. Determinacion del ajuste

7.2.1. Procesamiento de imagen

En esta etapa se regresa al recorte del area de interés de calibraciéon. En esta etapa
se utiliza la imagen recortada y se convierte a RGB utilizando “cvt.Color(BGR2RGB)” de
openCv. Se gener6 una funcién aparte con la que se genera una mascara manual que busca
el color de interés de la seccion elipsoidal que contiene el ajuste de la junta. Esta mascara
debera ser ajustada a los colores que se detecte en la pantalla del laboratorio de HUMANA,
generalmente estos colores estén en el rango de 35 a 75 de 255 en RGB. Luego de generarse
esta mascara, la funcion generada implementa la funcién de OpenCv “FindContours” para
redondear unicamente las secciones de la imagen que contengan colores permitidos por la
mascara de color. La funcién busca un contorno de area de pixeles mayor a 5000 y determina
el centroide del area. El procesamiento de esta funciéon puede ser vista en la Figura 20.

Loosen the highlighted joint and adjust it.

[T

Figura 20: Deteccion del elipsoide con valor de ajuste.

Con el centroide de la funcién anterior se genera un recorte a una imagen de resolucién
200 x 80 como se puede ver en la Figura 21. A este recorte se le aplica una funcién de
OpenCyv para convertirla de RGB a escala de grises en 8 bits. Misma imagen que se suaviza
como puede ser observado en la Figura 22

Figura 21: Recorte del elipsoide de interés.

31



Figura 22: Suavizado de elipsoide de interés.

Se procesa el recorte suavizado utilizando una funcién de umbralizacién binaria con um-
bral automéatico Otsu como puede ser visto en la Figura 23. Se gener6 una funciéon que
reconoce los contornos de los digitos con &rea entre 150 y 600 pixeles? de la imagen umbra-
lizada como puede ser visto en la Figura 24. La funcién guarda una imagen cuadrada por
contorno del digito en el folder del programa, este resultado puede ser visto en la Figura 25
y en la Figura 26.

Figura 23: Umbralizacién de elipsoide de interés.

Figura 24: Generacion de contornos y recorte de digitos.

Figura 25: Primer digito recortado.
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Figura 26: Segundo digito recortado.

Finalmente se disenié una funcién para procesar las imagenes de los digitos convirtién-
dolos de formato BGR a formato de escala de grises y haciendo uso de la funcién de resize
de OpenCv, cada digito se escala a una imagen de resolucion 28x28.

7.2.2. Sistema de reconocimiento de los digitos

Dado que esta fase es la de mayor interés en precision, se utilizé6 un sistema de recono-
cimiento més robusto. Entre las opciones estaba disponible:

= PyTesseract.
= KerasOCR.
= EasyOCR.

= Red de Machine Learning.

Se descartdo EasyOCR por su alta tasa de error (4.7 %)y PyTesseract se descartd por
qué, aunque es muy preciso, es un motor mas optimizado en el alfabeto y no con digitos.
Ambos motores son altamente dependientes de la resolucion de la imagen de entrada [38].

KerasOCR se descarté dada la alta dificultad de manejar la salida de texto reconocido
y porque en bajas resoluciones tiende a confundirse entre digitos.

Primer red neuronal - DNN

Se decidi6 utilizar una red neuronal de aprendizaje automatico densa. Esta red secuen-
cial esta generada en Tensorflow Keras. Esta red utiliza una entrada de imagenes de 28
pixeles x 28 pixeles y termina en una etapa de 10 neuronas. Utilizando la funciéon de numpy
“np.argmax()” el programa elige que digito se refiere. Las etapas de la red neuronal son:

1. Capa de aplanado con entrada 28x28.

2. Capa densa de 1000 neuronas con funcién de activaciéon tangente hiperbélica.

3. Capa densa de 500 neuronas con funcién de activacion linear unitaria rectificada.
4. Capa densa de 100 neuronas con funcién de activacion sigmoide.

5. Capa densa de 10 neuronas con funcién de activacién softmax.
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Es importante para que la red no tenga sobre ajuste o sub ajuste que las funciones de
activacion entre capas densas sean variadas, de lo contrario se generaria una alta pérdida y
probablemente un resultado menos preciso.

La red neuronal se entrené utilizando el set de datos “MNIST” base de Keras. Se utilizo
para compilar la red neuronal un optimizador “Adam” con ritmo de aprendizaje de 0.001 para
un aprendizaje mas detallado. Se utilizé una funcién de pérdida de tipo entropia categoérica
esparcida dada que la entrada no esta codificada utilizando “one-hot encoder”, mas bien es
entrada bruta. Para este modelo se utiliz6 una métrica de precision.

El modelo se construy6 en un principio con 5 épocas para ver la eficacia del modelo. Con
5 épocas se obtuvo un desempeno de modelo del 92.057 % y una pérdida de 0.248, como
se observa en la Figura 27. Mejorando el modelo se construyé 40 épocas y se obtuvo un
desempenio de modelo del 95.175% y una pérdida de 0.187, como se observa en la Figura
28.

Accuracy de entrenamiento vs validacion Perdida de entrenamiento y validacion

0.92 1 074 —— Training Loss
' - Validation Loss
091 ~
0.6 1
0.90 1
0.89 1 0.5 4
0.88
0.4 1
0.87
0.86 1 | — 92
: —— Training Accuracy
Validation Accuracy

0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

Figura 27: Rendimiento de DNN ocr con 5 épocas.
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Accuracy de entrenamiento vs validacion Perdida de entrenamiento y validacion
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Figura 28: Rendimiento de DNN ocr con 40 épocas.

Segunda red neuronal - CNN

Se realiz6 una segunda iteracion de red neuronal ya que las pruebas de la red neuronal
densa tnicamente presentaron un 70 % de aciertos en las pruebas realizadas. Esta red neu-
ronal utiliza una arquitectura un tanto distinta. En esta segunda iteracién se utilizo una red
neuronal convoluciéon combinada con una etapa de clasificacién densa, las etapas son:

1. Capa de convolucion de kernel 25 con activacion ReLu.

2. Capa Max pooling.

3. Capa de convolucién de kernel 64 con activacion ReLu.
4. Capa Max pooling.

5. Capa de convolucién de kernel 64 con activacion ReLu.
6. Capa Max pooling.

7. Capa de aplanamiento 2D

8. Capa densa de 150 neuronas con activaciéon ReLu.

9. Capa densa de 64 neuronas con activaciéon ReLu.

10. Capa densa de 10 neuronas con activacion SoftMax.
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Precision de entrenamiento vs validacion Perdida de entrenamiento y validacién

—— Training Loss
—— Validation Loss
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Figura 29: Red convolucional con 8 épocas

Accuracy de entrenamiento vs validacion Perdida de entrenamiento y validacion
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Figura 30: Red convolucional con 20 épocas
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Esta segunda iteracion de red neuronal utiliza el set de datos “MNIST” de Keras con
un optimizador “Adam” con ritmo de aprendizaje de 0.0001 para un aprendizaje ain més
detallado. Utilizando la entrada bruta de imégenes de 28 x 28 se utilizdé una métrica de
precision acompanada de una funcién de pérdida de tipo entropia categorica esparcida. En
la Figura 29 se obtuvo un desempeno de modelo del 98.236 % con una pérdida de 6.74 %
mientras que en la Figura 30 se obtuvo un desempeno de precision del modelo del 98.668 %
con una pérdida del 5.7 %

7.2.3. Reconstruccion de nimero

Finalmente se construyd una funcién para detectar si la imagen de los digitos existe en
el archivo actual y construye el nimero utilizando formato “Float” utilizando como base el
ntumero de junta detectada. La funcién de reconstruccién del nimero utiliza 2 decimales
ademas de encontrar el signo matematico que precede al ajuste. En la Figura 31 se observa
el sistema funcionando adecuadamente en una prueba.

Figura 31: Resultado de reconocimiento OCR.

Para la verificacion de los modelos y del sistema de reconocimiento se hicieron 30 pruebas
de lectura con distintas combinaciones de imagenes del sistema de calibracion de Variogui-
de generadas artificialmente como la ejemplificada en la Figura 32. En estas pruebas se
determiné que la precision del sistema con poca luz fue del 91.6 % y con luz fue del 48.3 %
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Figura 32: Pantalla de calibracion artificial VarioGuide.
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CAPITULO 8

Analisis comparativo de sensores épticos

Para la comparacion de distintos sensores 6pticos se realizaron dos tipos de métricas que
funcionan secuencialmente. La primer métrica se basa en puntos de interés al momento de la
busqueda de compra de caAmaras en el mercado y la segunda es un algoritmo de calificacién
de las cAmaras segtin su habilidad de obtener caracteristicas.

8.1. Calificador por puntos de interés

Este método utiliza las caracteristicas de la cAmara como organizadores, es decir, mien-
tras mejores sean estos puntos de interés, mejor resultado tendréd la cAmara cuando se es
comparada con sensores 6pticos. Los puntos de interés se detallan en el Cuadro 1.

Punto de interés Cambio | Puntos de aumento | Razén del cambio

Tipo de sensor + 1 ced(calidad) vs cmos(velocidad)
Dimensién diagonal sensor | + 1 sensor mas grande, mas calidad
FOV - 1 maéas area menos calidad
Conectividad + 1 maés versatilidad

Resolucion + 2 mas resolucién mejores resultados
Precio — 1 relacion calidad/precio
Disponibilidad + 2 facilidad de compra

Cuadro 1: Esta tabla es de creacién propia con los puntos de interés utilizados para evaluar de las
camaras.

Los valores son dados por los fabricantes de los sensores 6pticos. Se utilizan estos valores
para comparar entre varios sensores y determinar el sobresaliente de esta comparacion.
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8.2. Calificador por extraccion de caracteristicas

Este algoritmo calificador utiliza herramientas de la libreria de OpenCV para Python
para obtener imégenes de prueba de la cAmara. Las imégenes de prueba obtenidas se detallan
a continuacion:

1. Formato de prueba: Este formato contiene bordes, letras, lineas y circulos de manera
que las pruebas recolecten las caracteristicas adecuadamente.

2. Detectores de ejes: En esta prueba se utilizaron los detectores Canny con umbrales de
valor 150, Sobel compuesto con kernel de tamano 3 x 3 y Laplaciano con kernel de
tamano 3 x 3.

3. Umbralizaciéon: Se utilizaron 7 distintos tipos de umbralizacion:

= Umbralizacién binaria.
= Umbralizacién binaria inversa.
= Umbralizacién truncado a cero.
= Umbralizacién truncada.
= Umbralizacién truncada a cero inversa.
» Umbralizacién adaptativa gaussiana.
» Umbralizacién adaptativa media.
4. Transformador de Hough para lineas y circulos: se utilizaron parametros de umbral de
150 y 200 respectivamente. Para los circulos se utilizé un umbral de tamano minimo

de circulo de 40 pixeles para que no detectara los defectos en la hoja y tinicamente
detectara los circulos en negro.

Figura 33: Formato de prueba utilizado para calificacion
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Figura 34: Ejemplo de imagen de prueba de detectores de ejes
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Figura 35: Ejemplo de imagen de prueba para umbralizacion.
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Figura 36: Ejemplo de imagen de prueba de transformador de Hough para lineas y circulos.

En la Figura 34 se observan los resultados de procesamiento de imégenes en una imagen
de cuadricula en la que se contienen tanto la imagen original como los distintos métodos de
deteccion de bordes.

En la Figura 35 se observan los resultados de los siete procesamiento para la umbrali-
zacion. Para su comparacion se incluyd la imagen original en la cuadricula. Personalmente
el resultado que mejor determina las diferencias en la imagen parece ser la umbralizacién
binaria inversa.

En la Figura 36 se pueden ver los resultados de los transformadores de Hough sobrepues-
tos en la imagen original, se observan las lineas que fueron detectadas y los circulos con su
centroide detectados.

Se utilizaron las pruebas de procesamiento de imagenes dado que lo que se busco en un
principio era determinar la capacidad de detecciéon de caracteristicas de cada camara que
se probo. Asi mismo se introdujo la prueba de umbralizacién vista en la Figura 35 dado
que para el programa principal de bisqueda de variables en la pantalla del laboratorio de
HUMANA fue necesario implementar una serie de preprocesamiento de la captura para tener
una lectura mas clara.

No. | Dato Informacién

1 CPU Ryzen 9 3900x 3.8GHz 12 nicleos 24 hilos
2 GPU Nvidia RTX 2080TI 12GB

3 RAM 32GB 3600Mhz

4 Sistema Op | Windows 11 x64

Cuadro 2: Datos de la computadora con la que se probé el algoritmo calificador.
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Figura 37: Diagrama de funcionalidad del algoritmo calificador de deteccion de caracteristicas.

43



En la Figura 37 se describe la funcionalidad del algoritmo para realizar comparaciones
de los sensores 6pticos. Comenzando por una recolecciéon de 5 imagenes que son procesadas
por los tres tipos de prueba, realce de bordes, umbralizacion y transformadores de Hough
como se observa en la Figura 34, en la Figura 35 y en la Figura 36.

Para realizar una comparacién de la capacidad de lectura de caracteristicas se tomaron
en cuenta tres distintas camaras las cuales se listan a continuacion:

1. Logitech C920s:

= Resoluciéon: 1920 x 1080
s Tasa de refresco: 30 hz

s dFOV:78°

2. Logitech C270:

= Resolucién: 1280 x 720
= Tasa de refresco: 30 hz

» dFOV: 55°

3. Enow HD

s Resolucion: 1280 x 720
s Tasa de refresco: 50 hz

= hFOV: 110°

Con el calificador por puntos de interés la camara se tuvo acceso a estas tres cdmaras
para realizar la prueba y segtin la comparacién por puntos de interés la que tenia mejores
especificaciones para la aplicaciéon es la camara Logitech ¢920s con una puntuaciéon de siete
puntos. La camara Logitech ¢270 quedd en segundo lugar con cinco puntos y de tltimo la
cdmara Enow HD con dos puntos.

Luego de realizar la calificaciéon por puntos de interés, se realizaron las pruebas por el
calificador por extraccion de caracteristicas. Como parametros se utilizo6 una velocidad de
aprendizaje de 0.01, un momento del 82 % y 5 épocas.
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Figura 38: Resultados de entrenamiento de modelo con parametro de 5 épocas.

Accuracy de entrenamiento vs validacion Perdida de entrenamiento y validacion
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Figura 39: Resultados de entrenamiento de modelo con parametro de 15 épocas.

En la Figura 38 se observa que el modelo no tiene sobre-ajuste y que conforme avanza el
aprendizaje el modelo de validacién es mas preciso. Comparando con la Figura 39 se verifica
que el modelo llega a ser mas preciso pero también tiende a sobre calificar las imagenes de
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prueba que se le ingresen. Para las 5 épocas se tiene un coste computacional de 5 minutos
de calculo y para 15 épocas se tiene un coste computacional de 27 minutos de calculo. El
coste computacional se determino utilizando la computadora descrita en el Cuadro 2.

Figura 40: Resultados del calificador con camara ¢920.

1 = m =om

Figura 41: Resultados del calificador con camara c270.

Figura 42: Resultados del calificador con camara Enow.

En la Figura 40 se visualiza los resultados obtenidos por el calificador de la camara
Logitech C920s con un 96.25 %. En la Figura 41 se visualizan los resultados obtenidos por
el calificador de la camara Logitech ¢270 con un 93.98 %. En la Figura 42 se visualizan los
resultados obtenidos por el calificador de la cAmara Enow con un 89.51 %.

La mejor camara para reconocimiento de caracteres fue la caAmara Logitech C920s segiin
ambas métricas de calificacion. Las mejores capacidades de resolucién y el sensor mas grande
de la caAmara Logitech C920s permiten que el software reconozca mejor las caracteristicas que
fueron probadas y que fueron ttiles para el sistema principal de reconocimiento de variables
de Varioguide.
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cAPiTULO 9

Envié de datos

Luego del procesamiento de imégenes utilizando Tesseract (en el lenguaje Python) se
requiere enviar mediante un método estandarizado los datos de calibracién obtenidos de la
pantalla del laboratorio de HUMANA. El propésito de enviar datos de calibracion es para
automatizar mecatronicamente los procesos de calibracion quirirgica en HUMANA haciendo
uso de microcontroladores.

Para este envio de datos se consideraron 2 métodos de envié de datos que soportasen la
mayoria de microcontroladores modernos. Los métodos considerados son:

= Envio de datos por serial USB.

= Envio de datos por TCP.

Para el envio de datos se necesita manipular los datos ya que el algoritmo de reconoci-
miento de variables obtiene los datos de calibraciéon en formato “String” de Python. Se realiza
un proceso de conversion a paquetes de datos en bytes utilizando codificacion UTF-8. Se
envia cada byte secuencialmente al microcontrolador “esclavo” en cuanto esté disponible la
conversacion serial.

Figura 43: Prueba de envio de variables de calibracion en formato serial.
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Para el envio TCP se utilizo la libreria de funciones “Socket” de Python en el que se
utilizaba un ip en la red y un puerto al que se le enviaron los datos. El programa utiliza la
computador como un servidor y el micro controlador ESP-32 como cliente TCP para recibir
los datos. Ambos servidor y cliente estan conectados a una red en la por un puerto mandan
datos. Para este tipo de envio de datos se utilizaron datos en formato “Float” ya que de
esta manera el mensaje se logré enviar toda la informacién de una junta al mismo tiempo
empaquetada en un JSON utilizando codificacion ASCII. Para su codificaciéon se utilizé un
mensaje que incluye el niimero de Junta, el signo y el ajuste de la junta.

Q

Connecting to WiFi..

Connecting to WiFi..

{8 Autosaroll [ Mestrar marca temparal Nueva linea ~ | |115200 baudie Limpiar salida

Figura 44: Captura de pantalla de prueba de envio de variables de calibracién en formato TCP.

En la Figura No.44 se observa una prueba satisfactoria de envio de datos por medio de
TCP. Se enviaron los datos de la siguiente manera:

Junta: Esta se envia “1.17 si es la Junta 1, “2.2” si es la Junta 2 y “3.3” si es la Junta 3.
= Ajuste: Este se llena con el ajuste desplegado de el sistema OCR.
= Signo: “0.0” si es positivo el ajuste y “1.1” si es negativo el ajuste.

» Angulo o desplazamiento: Si es la junta 3 se agrega este tltimo diciendo “1.0” para
mm o “0.0” para °.
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capiTuLo 10

Anclaje fisico de la camara

Para el anclaje de la cAmara utilizado, se defini6 el problema y los parametros con los
que se trabajo. Asi mismo se realizo un diseno CAD para una primer iteracion el cual se fue
modificando segtn se realizaron pruebas utilizando impresion 3D.

10.1. Definicién del problema

El sistema de calibraciéon VarioGuide de Brainlab en HUMANA despliega los valores
de calibracién en una pantalla montada en un brazo mecénico articulado. Esta pantalla
es un modelo patentado por Brainlab por lo que no presenta las cualidades de un tipo
anclaje estandar como por ejemplo el estandar “VESA 100”. Se puede ver con més detalle el
laboratorio de HUMANA en la Figura 45. Dada la dificultad para acceder a el laboratorio
de HUMANA se utilizé como referencia para pruebas un monitor marca Dell con modelo
€2220H con las funcionalidades presentadas en el Cuadro 3.

Dimension | Medida | Dimensionales
Alto 32.21 cm

Ancho 53.78 cm

Diagonal 23.8 pulgadas

Cuadro 3: Dimensiones del monitor utilizados en los experimentos, en el sistema cerrado de
pruebas y en los disenos de archivos CAD.
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El monitor Dell presenta las siguientes caracteristicas técnicas:

= Resolucion 1920 x 1080
= Brillo de 250 <4

= 92 PPI

= Aspecto 16:9

= Panel tipo W-LED “IPS”

Para realizar un sistema de anclaje mecanico adecuado del sensor éptico a utilizar se tomaron
en cuenta las siguientes consideraciones:

= Debe de poder anclarse utilizando soportes propios.

= Debe de poder soportar al menos 1 Kg en carga estatica para soportar el peso de la
camara.

= Debe de poder cambiar la posicién de la caAmara para que la pantalla quede sin obs-
taculos enfrente.

= Debe de ser modular.
= Debe de utilizarse un software para su disefio.

= Debe de utilizar materiales inoxidables (no contaminantes).

Figura 45: Pantalla del laboratorio de HUMANA.
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10.2. Primer prototipo

Para la primer iteracién se utilizo el software de Autodesk Inventor Profesional 2023
para realizar el diseno tridimensional de el brazo rigido a soportar el sensor 6ptico. También
se utilizo este software para simular el mecanismo acoplado a la pantalla. Realmente es
conveniente trabajar esta simulacién en un ambiente tipo “ensamblaje” para poder tomar
en cuenta las dimensiones del monitor. En este prototipo crea un importante enlace entre el
disenio en software CAD y procesos de manufactura como lo es la impresién 3D y la compra
de materiales externos. En este enlace se consideran las restricciones de tamano de limites
méximos y minimos tanto del monitor como de la extrusora 3D.

(1PN

Para esta primer iteracion se utilizo la aproximaciéon de soportes por prensa en “c”’, ya que
esta aproximacion permitiria que con unos simples ajustes al diseno se pueda implementar
al laboratorio de HUMANA. En la Figura 46 se puede ver el frente del monitor Dell con
el acople ensamblado. y en la Figura 47 se puede ver el acople por la parte trasera del
monitor. Para el diseno CAD se utilizaron barras roscadas inoxidables métricas M5 y tubos
galvanizados de % pulgada. Dado que se requiere poder mover la caAmara de enfrente de la
pantalla, se utiliz6 la bisagra vista en la Figura 48.

Figura 46: Ensamblaje CAD de primer prototipo de anclaje de camara por enfrente.
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Figura 47: Ensamblaje CAD de primer prototipo de anclaje de caimara por atréas.

Figura 48: Bisagra en disefio de software CAD.
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Para determinar la distancia de la caAmara a la pantalla se trabajé con la ecuaciéon 1y
se trabajo con la camara Logitech C920s dando como resultado una distancia de 27.52 cm
para visualizar la totalidad de los 40 cm de altura del monitor.

Figura 49: Resultado de prensa C fabricada.

En la Figura 49 se visualiza el primer problema que existié sobre la prensa C que se
utiliza como método de acoplamiento al monitor. Este método necesitaba una forma de
fijarse a la geometria del monitor por la parte de atrés. Para solucionar este problema se
realizo una nueva iteracion de sistema de acople.

10.3. Segundo prototipo

Para el segundo prototipo se realizo un nuevo diseno del monitor al que el sistema se
acoplo. Este diseno fue mas detallado y se utilizaron las dimensiones del fabricante Dell
para poder realizarse este diseno en el software Autodesk Inventor Professional 2023. Se
mejord este diseno desde el anterior dado que de esta manera se pudo disminuir los errores
al replicar el diseno en pruebas fisicas.
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Figura 50: Ensamblaje de prototipo de acople No.2 en Inventor.

Figura 51: Ensamblaje de prototipo de acople No.2 en Inventor posterior.

En esta segunda iteracion del sistema de acople se utiliz6 un soporte en su totalidad por
los marcos superiores del monitor. Se utilizd corte laser de un material MDF e impresiones
3D en material PLA para llevar a cabo su fabricacién después de ser aprobado el diseno
en CAD. En la Figura 50 se visualiza el segundo prototipo en un ensamblaje en Autodesk
Inventor Professional 2023.
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Para realizar los calculos de esfuerzos en la estructura mecéanica se recurrié a la Ecuacion
6 y a la Ecuacién 8 en las que se tuvieron los siguientes parametros haciendo referencia a la
parte mas delgada de la impresion 3D:

Carga V= 1Kg x g = 9.81N

Area A = 1.05¢m?

Segundo momento de area I = aﬁl’?’ = 4.29 x10~10m*

Distancia de carga hacia soporte y = 0.3m

Se determiné un esfuerzo cortante por flexion maximo de 140,142 (Pa). El esfuerzo
admisible cortante por flexion es de 33,000,000 (Pa). Se obtuvo un esfuerzo normal por
flexion de 549.13 (MPa). El esfuerzo normal por flexion admisible es de 2,300 (MPa). Segtin
estos resultados se tuvo un factor de seguridad de al menos n = 4.

Al momento de realizar las pruebas se encontr6 que el modelo soportaba adecuadamente
el peso de la camara Logitech C920s dado que el mecanismo esta diseiado para soportar una
camara de hasta 4 Kg. En este prototipo se determiné que el punto critico de sobrecarga de
estrés de cargas se encuentra en las esquinas en las que se soporta del monitor. Aunque el
sistema de acople se disen6 para soportar una camara de 1 Kg, la cAmara Logitech C920s
Gnicamente pesa 162 g.

1 ‘ [,

Figura 52: Ensamblaje de prototipo de acople No.2.

En software Autodesk Inventor Professional 2023 se desarrollaron simulaciones de es-
fuerzos verificar los calculos realizados, se realizaron simulaciones con carga de 1 Kg como
la vista en la Figura 53 y con carga de 4 kg vista en la Figura 54. En las simulaciones se
determiné un desplazamiento de 1.61 mm con la carga de 1 Kg como se observa en la Figura
55 y un factor de seguridad de 4.38 como se observa en la Figura 56.
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| Nodes: 258106
Elernents: 149337
Type: Von Mses Stress
Urit: ksi
16/01/2023, 18:14:20
0578 Max

|| 04624

|| 03488

B 0.2312

L 0.1156

0 Min

Figura 53: Simulacién utilizando esfuerzo Von Mises con carga de 1 Kg.

Nodes: 258106
Elerments: 149337
Type: Yon Mises Stress
Unit; ksi

16/01/2023, 18:15:39

I 2.312 Max

I | 1387
10925

L | 0462

0 Min

Figura 54: Simulacién utilizando esfuerzo Von Mises con carga de 4 Kg.
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Nodes: 258106

Elements: 149337

Type: Displacement

Uit in

17/01/2023, 11:27:48
0.06351 Max

[ | 0.05029
A
R -
LT 7S]
SEer
|| 0.03817 el
L | 0.02544
Bl 0.01272

I 0 Min

Figura 55: Simulacién utilizando calculo de desplazamiento con carga de 1 Kg.

En la Figura 55 se observa el desplazamiento que sufre el sistema mecanico como también
se observa en que parte del sistema es mas critico este desplazamiento en la simulacién
realizada

MNodes: 258106

Elernents: 149337
Type: Safety Factor
Unit: ul
17/01/2023, 12:12:00

I 15 Max

12

L6

[ ] 438 Min

(i

"

l

Figura 56: Simulacién utilizando célculo de factor de seguridad con carga de 1 Kg.
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Dado que se tenia en cuenta que el modelo debia incluir materiales que no fueran a
corroerse por las restricciones quirdrgicas. Se investigd una pintura para aplicarse a la to-
talidad del prototipo. Se encontr6 la pintura “High Standard 99.9 % Antibacterial” de la
marca PROTECTO. Se consideré esta pintura como recubrimiento dado que cumple con
las normas ISO 221196:2007 de prueba de actividad antibacterial sobre superficies plasticas
y otras superficies. Esta pintura es un recubrimiento acrilico para ambientes de desinfeccién
rutinaria. Se consider6é como la mejor opcién para recubrir el sistema de acople al momento
de ser implementada en el laboratorio de HUMANA, ya que aunque no se desinfecte con
tanta regularidad, cuenta con la norma ASTM D5590-00 que indica una resistencia al ataque
de hongos durante al menos 2 anos.
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capiTuLo 11

Conclusiones

La mejor camara disponible para el sistema OCR fue la camara Logitech C920s segin
los resultados analiticos presentados.

El sistema de envié de datos funciona adecuadamente enviando los datos importantes de
ajuste de junta mecanica byte por byte en metodo Serial.

Utilizando formato JSON el programa es capaz de enviar datos en método TCP de una
computadora a un microcontrolador ESP32.

Un sensor 6ptico con gran angular no es de beneficio para la aplicaciéon en cuestion. En
los resultados se tienen dos sensores con la misma resolucién pero con un mayor grado de

FOV. El de mayor FOV (Enow HD) result6é con una calificacién mas baja que el de menor
dFOV (Logitech C270).

El sistema de acople resulté lo suficientemente estable para ser implementado en la
pantalla del laboratorio de HUMANA soportando al menos 4 Kg antes de la fractura y
presenta solo 1.61 mm de desplazamiento al utilizar cAmaras menores de 1 Kg.

El sistema de reconocimiento de variables utiliza un procesamiento de imégenes que
necesita se secuencial para limpiar las capturas, por esto mismo es mas complicado realizar
paralelizacion del sistema.

El modelo de la red neuronal para detecciéon de digitos no presenta sobre ajuste, ni sub
ajuste. También presenta una precision del 98.66 % al reconocer y enlazar el digito a su set

de datos MNIST.

El modelo de la red neuronal no presenta sobre carga al procesador ya que es un mo-
delo que se almacend y se puede cargar cada vez que el programa lo necesite para realizar
deteccién OCR.

El sistema de reconocimiento presento una precision del 91.6 % en ambientes obscuros y
sin destellos de luz y 48.3 % en ambientes con destellos de luz aleatorios.
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CAPITULO 12

Recomendaciones

En futuras interacciones de reconocimiento de variables se recomienda utilizar angulo de
vision reducido para la caAmara ya que la distorsiéon éptica aumenta mediante se incrementa
el angulo de visién.

Para futuras iteraciones se recomienda hacer mas liviano el sistema de acople mediante
un andlisis de esfuerzos criticos.

Dada la complejidad computacional para reconocimiento de variables, se recomienda uti-
lizar una camara con mejor resoluciéon y aumentar la capacidad computacional en HUMANA
o utilizar un método de ingreso manual de las variables de calibracion.

Se recomienda al momento de implementacion del acople mecanico utilizar un recubri-
miento como el propuesto en el capitulo 10 ya que de esta manera se podria continuar el
ambiente esterilizado de alta importancia en los laboratorios de HUMANA.

Para futuras iteraciones se recomienda tener una banco de fotografias actualizadas del
software de calibracién de VarioGuide de Brainlab, preferiblemente del laboratorio de HU-
MANA de esta manera se pueden realizar mas pruebas con mas combinaciones de digitos y
optimizar mejor el sistema.

Para futuras iteraciones se recomienda reducir el sistema de reconocimiento de variables
en un método embebido o compactos como un RaspberryPi o una cdmara JeVois para liberar
espacio de trabajo ttil en el laboratorio de HUMANA.
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cAPiTULO 14

Anexos

14.1. GitHub

Para documentar el desarrollo del proyecto se utiliz6 la plataforma de GitHub haciendo
un historial de los avances realizados. Este contiene los archivos y guias de usuario necesarias
para replicar este proyecto.

La direccion del repositorio se puede encontrar en el siguiente enlace: https://github.
com/SSGR18483/0ptimizacion-del-reconocimiento-de-variables-de-Varioguide.git
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