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1. Segun la Fig. 15, asumir que la MO es la que se
encuentra en la parte izquierda y la matriz de
referencia es la ubicada en la parte de la derecha.

2. El corrimiento se calcula tomando como referencia
la palabra de 9 bits (en la Fig. 15 cada color
representa una palabra binaria diferente).

3. Este ejemplo se explica con la palabra 356 que
corresponde al color amarillo.

4. Observar que la palabra 356 en la MR (color
amarillo) se encuentra en la fila 230 con columna
600 y en la MO se encuentra ubicada en la misma
fila (230) pero con columna 620.

5. Para calcular el corrimiento se realiza la resta entre
la columna objeto y la columna referencia, es decir,
620 — 600 = 20.

6. El resultado de la resta (20 pixeles) se almacena en
la fila 230 con columna 620, es decir en la misma
posicién en donde se encontré la palabra de 9 bits de
la MO.

7. El proceso anterior se realiza para todas las
columnas de esta fila y para todas las filas de la MO.
Cuando este proceso repetitivo termina el resultado

es la MC.
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Fig. 15. Palabrasenla MOy en la MR [11].

El ejemplo anterior busca resaltar que la funcién de las
palabras de 9 bits es de identificacion y que el corrimiento se
calcula con los sub-indices de las columnas.

V. SELECCION Y USO DE LA MEMORIA DE VIDEO
EXTERNA.

Lo primero fue implementar un proceso que lea la MC en
la secuencia requerida (por filas) para poder mostrarla en el
monitor del computador. Se hace esta aclaracion porque la
MC se guardo en la memoria DDR por columnas.

Después se calcul6 el tiempo que la memoria DDR dura en
leer cada uno de estos corrimientos y se comparé con el
tiempo que gasta el core VGA en mostrarlos, se puede
concluir que la memoria DDR se tarda mas tiempo (6.5 veces
més de tiempo) al mostrar en el monitor VGA la MC, es
decir, mientras se lee un dato en la memoria DDR, en el
monitor VGA ya han salido 6.5 datos (0.26 / 0.04 = 6.5). Para
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solucionar este problema se requiri6 una memoria RAM
externa (1S61LV25616-10) de la empresa ISSI (Integrated
Silicon Solution Inc).

VI. VISUALIZACION DE LA RECONSTRUCCION.

Después de finalizar todo el proceso de reconstruccion en
3D en la memoria DDR del sistema de desarrollo Spartan 3E
starter kit, el siguiente paso fue mostrar la reconstruccion en
3D del objeto por el puerto VGA para observarlas en el
monitor del computador. Para ver la imagen en un monitor
VGA en una escala de grises se disefio un conversor digital
analégico con una red de resistencia conocida como R2R,
debido a que la tarjeta SPARTAN 3E no tiene conversor
digital analogico.

En la Fig. 16 se puede ver el flujo y los componentes del
proceso de reconstruccion.
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Fig. 16. Esquema del proceso de reconstruccion. Autores.

VII. ANALISIS DE LOS RESULTADOS.

Los resultados obtenidos por el Nucleo de Propiedad
Intelectual (IPCORE) se compararon con los resultados que se
obtuvieron usando matlab. Se tuvieron dos criterios de
comparacion:

Calidad de la reconstruccion Fig. 17 y Fig. 18.

Fig. 17. Reconstruccion en matlab. Autores.
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Fig. 18. Reconstruccion en la FPGA. Autores.

Para la reconstruccion de la figura de la mufieca se
obtuvo un indice de correlacion de 0.9999 y para la del
payaso de 0.9997. El indice se calculo a través de la
ecuacion (1), donde A y B son matrices del mismo
tamafio. A corresponde a la matriz formada por los
corrimientos obtenidos en matlab y B a la matriz
formada por los corrimientos obtenidos en la FPGA.

A R

SR CHER)

e Tiempo que tarda en obtener la reconstruccion Fig.
19.

r=

O Computadorl
O Computador2
B Computador3
B Computador4
B Computador5
B Computador6
B FPGA

Tiempo reconstruccion promedio
en segundos
Fig. 19. Promedio entre computadores 10 minutos con 15,74 segundos. FPGA

segundos. Autores.

Estas pruebas se hicieron sobre 6 procesadores de
diferentes referencias.

VIIl. CONCLUSIONES.

= La calidad de la reconstruccién obtenida en la FPGA

tuvo un indice de correlacion de 0.9997 y 0.9999
comparado con los resultados obtenidos usando
Matlab.

= Los tiempos de la reconstruccion en 3D tuvieron un

speed up de 8.27, lo que indica que la FPGA fue 8.27
veces mas rapida que el computador.

= Aunque los tiempos de reconstruccion obtenidos

fueron muy buenos, es claro que se pueden reducir
aun mas si se usa una memoria DDRSDRAM mas
rapida, ya que esta fue quien finalmente limito la
velocidad de todo el proceso.

= La duracion de la transmision de las imagenes que

son enviadas desde el PC al sistema de desarrollo
depende de la velocidad de trabajo de la memoria
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DDRSDRAM en lugar de las limitaciones propias
del protocolo ethernet.

Con la realizacion de este proyecto se demostré que
las FPGA’s son un entorno favorable para el
desarrollo de esta clase de técnicas de reconstruccion
en 3D, debido a la optimizacion en los recursos
usados como consecuencia de la elaboracion de una
aplicacion especifica.
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Remocion del desplazamiento de la linea base en sefales ECG
aplicando filtrado de Kalman

L.E. Avendafio?, L.D. Avendafio* y J.I. Padillat

Resumen—En este articulo se describe una metodologia en la
cual se modela el desplazamiento de la linea base usando un
oscilador variante en el tiempo obtenido mediante la
transformada delta, conjugado con un proceso autorregresivo
con caracteristicas espectrales similares a las de la sefial ECG, a
partir del cual se realiza un proceso de estimacion recursiva con
el filtro de Kalman. Mediante esta metodologia es posible separar
la sefial ECG de cualquier tipo de interferencia sinusoidal cuasi-
estacionaria, que en este caso, es el desplazamiento de linea base.
Se realizan algunas pruebas para estudiar el funcionamiento del
filtro en comparacion con otras estrategias planteadas en la
metodologia, demostrando el funcionamiento superior de la
metodologia planteada. Mediante esta metodologia se obtiene una
mejora de alrededor de 10 dB en la relacion de sefial a ruido y un
coeficiente de correlacion de alrededor de 0.98 en comparacion
de la sefial filtrada con la sefal libre de ruido.

Palabras Clave— Electrocardiografia, interferencia de linea
base, filtro de Kalman, transformada delta.

I. INTRODUCCION

L sefales de electrocardiografia (ECG) son susceptibles

a todo tipo de interferencia, siendo las mas conocidas la
interferencia de linea de potencia y el desplazamiento de linea
base. El desplazamiento de la linea base resulta del mal
contacto entre los electrodos y la superficie del cuerpo, debido
a la preparacion inadecuada de la piel por parte del técnico en
ECG, el sudor del paciente y (no pocas veces) la aplicacion de
locion corporal por parte del paciente. Dicho desplazamiento
hace que a menudo sea dificil o imposible la interpretacion de
la morfologia del intervalo QRST, llegando a veces a
resultados imprecisos. Notable es el desplazamiento de la linea
base en las derivaciones de las extremidades. El
desplazamiento de la linea base puede dar lugar a la
interpretacion errénea de los ECG por el computador,
incluyendo errores en el diagnostico del ritmo y de las
condiciones especificas tales como isquemia y pericarditis.

La remocidn del desplazamiento de la linea base en el ECG
es una fase de pre procesamiento importante para el analisis y
diagnodstico y la deteccion de caracteristicas, que no solo
facilita la inspeccion visual clinica, sino que también hace méas
preciso el proceso de automatizacion de las tareas
mencionadas.

En la literatura se han propuesto diversos métodos para
eliminar la desviacion de la linea base [1]. Uno de ellos es el
promediado de ensambles, esta aproximacion es valida cuando
la sefial electrocardiografica permanece constante en cada
latido, situacion que no se presenta en la practica. Otro método
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es la interpolacion polinomial. Si se realiza la interpolacion
lineal se introducen distorsiones bastante significativas.

Para obtener mejores resultados se puede usar una
interpolacion de tercer orden, llamado spline cubico [1]. Esta
interpolacion hace uso de un conocimiento previo de los
niveles isoeléctricos de la sefial electrocardiografica,
estimados de los intervalos PR. El spline clbico [2] es un
método no lineal cuyo desempefio depende de la estimacion de
los intervalos PR, y su desempefio disminuye cuando el ritmo
cardiaco es muy bajo.

Otro método utilizado en la literatura para enfrentar este
problema, es la filtracion digital de banda angosta y fase
lineal, el cual puede ser implementado en tiempo real pero
presenta dos problemas: Primero, tiene que ser un filtro FIR
con respuesta al impulso muy larga y, por tanto, tiene un
numero alto de coeficientes y segundo, dado que el espectro
de la desviacion de la linea base y el de la sefial
electrocardiografica generalmente se traslapan, no es posible
remover la desviacion de la linea base sin introducir distorsion
a los componentes de la sefial electrocardiografica. En [3] se
ha propuesto una técnica de filtracion variante en el tiempo, la
cual selecciona diferentes frecuencias de corte de un filtro
lineal, como funcidn del ritmo cardiaco o del nivel de la
desviacion de la linea base. Este filtro mejora el desempefio
del filtro FIR invariante en el tiempo, pero de todos modos
introduce distorsion al segmento ST y ademas, tiene
requerimientos computacionales muy altos.

El filtrado de Kalman también ha sido usado para reducir el
ruido en ECG. En [4], [5], se propone un modelo basado en
una suma de nucleos Gaussianos que describe la sefial ECG,
utilizando este modelo junto con el filtro extendido de Kalman
(EKF), para estimar la sefial ECG sin ruido. Este modelo
puede ser aplicado para reducir de forma efectiva cualquier
interferencia pero su implementacion es muy compleja y tiene
un alto costo computacional.

En nuestro estudio se desarrolla una metodologia para
aplicar el filtro delta de Kalman (8KF) con un modelo del
desplazamiento de linea base, lo cual puede reducir esta
interferencia. La interferencia se ha modelado como un
proceso de banda angosta segun lo propuesto en [6] y [7],
mientras que la sefial ECG se modela como un proceso AR de
primer orden. En las secciones subsiguientes se explica esta
metodologia y se realizan pruebas que demuestran su
capacidad superior en comparacion con otras metodologias.

Tomo|l 177-180
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Il. METODOLOGIA

A. Reduccién de Interferencia por filtro de Kalman

Las siguientes ecuaciones describen la evolucion de una
sefial sinusoidal cuasi-estacionaria, donde x;[k] y x,[k] son
sefiales en fase y cuadratura [6],

x1[k] = cos2nfk x,[k] = sin2nfk
y donde f es la frecuencia de la componente sinusoidal cuasi-

periddica. La evolucion de estas variables puede ser expresada
como una ecuacion en el espacio de estados, de forma que:

el x[k-;l] A [;+w[k] [k
[2[“ 1] [Z?r? zﬁf czlsnzg][ k]] " ] @

donde w|[k] es ruido blanco Gaussiano de media cero y matriz
de covarianza E{w[k]w[k]'} =Q =0. Adicionando un
tercer estado para modelar la sefial ECG, se obtiene el
siguiente modelo para la dindmica de la sefial ECG
contaminada con ruido de banda angosta cuasi-estacionario:

xi[k+1] cos2nf —sin2nf 07[x[k] wy [k]
xlk+ 1] = [sin 2nf  cos2mf  Of|xz[k]|+ [walk] (2
x5k + 1] 0 0 x5 (k] ws[k]
ylkl =11 0 1]x[k] + v[k] ®)
donde w[k] ~ N'(0,Q) y v[k] ~ N (0,7) son ruidos blancos
Gaussianos y
qqe O 0
Q= [0 4o 0 ] 4)
0 0 qgce

donde qq, qgce Y T SON las covarianza del ruido del proceso de
amplitud, la covarianza del proceso del ECG vy la covarianza
del ruido de la medida, respectivamente.

B. Remocion de interferencia de linea base con el filtro de
Kalman

El procedimiento para eliminar la interferencia de linea base
consiste en realizar la estimacion del modelo en espacio de
estados dado en las ecuaciones (2) y (3) mediante el filtro de
Kalman [8]. Una vez se hace la estimacion, la sefial ECG
limpia se puede recuperar tomando solamente el estado x5 [k].

El filtro de Kalman tiene tres pardmetros relacionados con
la convergencia y capacidad de rechazo de ruido de la
estimacion. Estos parametros son la matriz de covarianza de
ruido del proceso Q, la matriz de covarianza de ruido de la
medida r y la covarianza inicial del error P. En [9], se
demuestra que los parametros Q y r estan relacionados por la
cantidad A=r/q asi:

e Cuando A aumenta, la varianza del error disminuye, sin
embargo, la capacidad de seguimiento a cambios rapidos
disminuye.

e Cuando A disminuye, crece la varianza del error y la
capacidad de seguimiento es mas robusta a los cambios.
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Esto significa que una vez es elegido 4, se eligen también
Q y r. En (4) puede verse que la covarianza del ruido del
proceso estd compuesta por dos constantes q, Y qgcg, la
primera es la covarianza del ruido del proceso de amplitud y la
segunda es la covarianza del ruido del proceso que modela al
ECG. Se tiene entonces que A, =7/qq Y Agce =7/qEce-
Estos parametros se eligen dependiendo de las caracteristicas
deseadas del filtro.

Por otro lado, el pardmetro P ajusta la tasa de convergencia
del filtro. Los valores de esta matriz deben ser grandes si se
busca una convergencia rapida, pero si el estado estimado se
acerca al estado real, el filtro podria divergir. Al contrario,
cuando los valores de esta matriz son bajos, el filtro no
divergira, pero tendra una tasa de convergencia lenta. En este
caso dado el desconocimiento que se tiene del estado inicial,
este parametro puede ser ajustado como P = pl, donde p es
una constante grande ~ 10*.

I11. MARCO EXPERIMENTAL

A. Base de datos

Las pruebas se realizan sobre la base de datos de sefales
electrocardiogréaficas (ECG) creada en la Universidad
Nacional de Colombia Sede Manizales (BD-ECG-UNCM),
durante el periodo de Julio de 2003 y Junio de 2004. La mitad
de los registros corresponde a pacientes saludables, mientras
que los restantes corresponden a pacientes con diferentes
patologias cardiacas. Los registros fueron tomados en los
centros hospitalarios ubicados en la ciudad de Manizales
(Hospital de Caldas, Hospital Santa Sofia y grupo Telesalud
de la Universidad de Caldas). Esta base de datos consta de 89
registros ECG de 12 derivaciones, con una duracion de 10
minutos. Fueron tomados a 60 hombres con edades entre 29 y
75 afos y 29 mujeres con edades entre 45 y 75 afios de edad.
El registro de cada paciente estd almacenado en una carpeta
que contiene 4 archivos de texto, donde esta contenida la
informacion de las 12 derivaciones. Se utilizd una tarjeta de
adquisicién bajo los siguientes parametros de operacion:
frecuencia de muestreo f; = 500 Hz, resolucion de 13 bits,
rango de 10 mV, 3 canales y 12 derivaciones. Dentro de los
registros con cardiopatias se encuentran patologias cardiacas
tales como infarto antiguo, bloqueo auriculo-ventricular,
flutter auricular, bloqueo de rama derecha, arritmias, entre
otros.

B. Pruebas

Las sefiales de la base de datos son contaminadas con
desplazamiento de linea base modelado como una sefial
sinusoidal cuasi-estacionaria con las siguientes caracteristicas:
e  Frecuencia variable (proceso aleatorio con distribucion
normal media de 0.2 Hz y varianza 1¢®).

e  Amplitud variable (proceso aleatorio con distribucion
normal SNR 3dB y varianza 1e).

e Fase inicial aleatoria (proceso aleatorio uniforme entre
-y 7).

Posteriormente, la sefial es filtrada y luego se calculan
medidas de desempefio, para comparar la efectividad de
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filtrado. Se miden dos indicadores, el indice de correlacion
Pxy ¥ larelacion de sefial a ruido SNR, definidos por [13]:

C

— xy

Pxy ,—Cxx ny
Yh-1(x[k] — %)? )

SNR = 10log <2ﬁzl<x[k] Y

donde, Cy, es la covarianza cruzada entre las sefiales x y y,
C,x €S la varianza de x, x es la sefial original, y es la sefial
filtraday ¥ es la media de x.

Ademas de la metodologia propuesta, son utilizados otros
tres métodos: un método de filtrado IIR pasa-alto, realizado
hacia adelante y hacia atras (FBIIR) con el fin de disminuir los
efectos de la fase no lineal [10], un método de modelado AR
adaptativo basado en el filtro de Kalman (ADKF) [11], y un
método consistente en un filtro de mediana deslizante.

|FEER

WK

Fissl

Fig. 1 Resultados de filtrado por los diversos métodos.

En la Fig. 1 se muestran los resultados de una prueba sobre
una sefial de la base de datos AASC, contaminada con la
interferencia de desplazamiento de linea base, -6dB SNR, con
variaciones de frecuencia.

Los resultados vistos en la Fig. 1 son confirmados por el
indice de correlacion medido en promedio para la base de
datos para una sefial de entrada con SNR=6dB.

TABLAI
COMPARACION DE INDICE DE CORRELACION
Algoritmo ECG Normales ECG Anormales
SKF 0.95 0.95
FBIIR 0.10 0.14
ADKF 0.78 0.78
FPM 0.60 0.50

Con el fin de conocer el comportamiento de los diferentes
filtros para diferentes niveles de interferencia se ha realizado
una prueba similar a la anterior, contaminando una sefial ECG
de la base de datos con interferencia de linea base con un SNR
determinado. Esto se realiza para todas las sefiales de la base
de datos y para SNR dentro del rango [—12, 15] dB.
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Fig. 2 Curvas de mejora al SNR para las metodologias estudiadas.

La Fig. 2 muestra la ganancia de SNR que obtienen sefiales
ECG contaminadas con ruido de linea base con un SNR
determinado. Esto quiere decir que para cada SNR en el gje X,
se obtiene la ganancia mostrada en el eje y. La figura de la
parte superior muestra los resultados para sefiales normales,
mientras que en la parte inferior se observa el resultado para
sefiales con algun tipo de patologia. La linea continua de cada
curva muestra la media en la base de datos, mientras que las
barras mostradas cada cierto intervalo muestra la desviacion
estandar. Los resultados por encima de cero indican que el
filtro esta mejorando la calidad de la sefial, mientras que los
resultados debajo de cero indican que el filtro esta
introduciendo distorsion en la sefal.

IV. DISCUSION

Segun lo observado en la Fig.2, el algoritmo con el mejor
desempefio es el filtro de Kalman delta, con el cual se obtiene
mayor ganancia de SNR con la menor dispersion, seguido del
algoritmo de filtrado IR hacia adelante y hacia atrés, el cual
también tiene muy poca dispersion, pero funciona
adecuadamente solo cuando la interferencia es muy alta. Por
su parte el algoritmo con el filtro de Kalman adaptativo tiene
la mayor distorsion de todos y se puede ver que en ocasiones
puede remover la interferencia, mientras que en otras
ocasiones genera gran distorsion. Los otros dos algoritmos en
general no mejoran el SNR de la sefal original.

Lo mostrado en la Tabla | muestra un aspecto diferente de
los algoritmos, donde se observa que tan similar es la sefial
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original (sin interferencia de linea base) a la filtrada. Se
observa consistencia con los resultados mostrados en la Fig.2
para el filtro propuesto, sin embargo, se observa que el
desempefio del filtro IR decae bastante bajo este indicador.

Este resultado se puede entender por lo visto en la Fig.1,
donde se observa que el filtro 1IR trata de conservar mejor la
forma de la sefial ECG, pero no disminuye la interferencia,
mientras que el filtro de Kalman adaptativo reduce més la
interferencia pero disminuye la amplitud de la sefial. En este
caso, luego del filtro de Kalman delta, el filtro de promedio
movil es el mas equilibrado.

V. CONCLUSIONES

La metodologia propuesta de reduccioén de interferencia de
linea base con el modelo propuesto y el filtro de Kalman ha
demostrado ser adecuado para la tarea. Como ya se ha visto en
articulos anteriores, esta metodologia es efectiva en la
estimacion y eliminacion de interferencias de ancho de banda
angosto.

Las pruebas realizadas muestran que los cuatro algoritmos
pueden reducir el desplazamiento de linea base; sin embargo,
el algoritmo 3KF es el que disminuye la interferencia con
mayor efectividad. Esto ha sido demostrado mediante
inspeccion visual y medidas de distorsion.

Ademas se ha encontrado que la metodologia provee mayor
reduccion de interferencia con menor dispersion para un
amplio rango de relaciones de sefial a ruido. La dispersion,
para la metodologia de filtrado de mediana movil y 5KF es
pequefia y constante en las pruebas realizadas, mientras que la
mayor dispersion la presenta el caso FBIIR (Filtrado hacia
delante y hacia atras). Se ha encontrado también que el
desempefio es similar tanto para ECG normales como para
ECG anormales.
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Discriminacion de eventos epilépticos mediante espectros
parameétricos variantes en el tiempo

Luis David Avendafio, Juan David Martinez, Leonardo Duque y German Castellanos

Abstract—EI cerebro humano genera potenciales eléctricos que
pueden ser medidos mediante electrodos en el cuero cabelludo,
técnica denominada electroencefalografia (EEG), a partir de cual
se obtienen un conjunto de formas de onda tipicas de los difer-
entes estados de funcionamiento cerebral. El objetivo principal
de este articulo es la obtencion de caracteristicas espectrales
dinadmicas en sefiales EEG enfocado a la deteccion de eventos
epilépticos, mediante el uso de algoritmos adaptativos como
Minimos Cuadrados (LMS), Minimos Cuadrados Recursivos
(RLS) y el suavizador de Kalman. La efectividad de cada una
de las metodologias sera probada en funcion de la capacidad
de discriminacion de los espectros de potencia derivados de
cada una de las técnicas en sefiales EEG normales y con signos
de epilepsia. Los resultados muestran que las caracteristicas
obtenidas mediante el filtro de Kalman son las mas discriminantes
para la clasificacion de sefiales EEG normales y patologicas.

Index Terms—Electroencefalografia, epilepsia,
paramétricos, filtro de Kalman, filtros adaptativos.

espectros

I. INTRODUCCION

L cerebro humano genera potenciales eléctricos que

pueden ser medidos mediante electrodos en el cuero
cabelludo, técnica denominada electroencefalografia (EEG), a
partir de cual se obtienen un conjunto de formas de onda que
caracterizan la actividad cerebral. Caracterizando estas sefiales
mediante su contenido frecuencial y de amplitud, se puede
determinar el estado funcional del cerebro o la presencia de
patologias.

La clasificacion de sefiales EEG basada en la descripcion
mediante modelos estocasticos, se cifie a algunas metodologias
de extraccion de caracteristicas que permiten mostrar ciertas
propiedades de la sefial EEG que son (nicas para cada tipo
de sefial y que por lo tanto se ajustan a los propositos de
clasificacion. Las caracteristicas que son usadas generalmente
incluyen la FFT y la PSD [1], los coeficientes de modelos
AR univariados y multivariados [1], [2], y también técnicas
de filtrado espacial de las sefiales EEG multicanal para la
obtencion de informacion discriminante de las sefiales [1], [3].

Las técnicas anteriores permiten obtener caracteristicas
estaticas de la sefial EEG, sin embargo, pueden ser utilizados
indicadores cambiantes en el tiempo, que permitan discriminar
las sefiales a partir de la evolucion temporal de algunas de
sus caracteristicas y que pueden ayudar a interpretar mejor la
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dinamica de los procesos cerebrales. Entre ellos se encuentran
la energia instantanea de la sefial [4], el analisis mediante
procesos AR variantes en el tiempo (TVAR) [5], [6] vy las
transformadas tiempo-frecuencia como las de la clase Cohen
o wavelets [7], [8]. En conjuncion con las anteriores técnicas,
se ha propuesto otro tipo de medidas desde el punto de
vista dinamico, entre ellas se encuentran los exponentes de
Lyapunov, la dimension de correlacion, la informacion mutua,
entre otras [9], [10].

Los modelos TVAR corresponden a sistemas dinamicos
lineales variantes en el tiempo, cuya respuesta en frecuencia
permite conocer también la dindmica de las componentes
frecuenciales de la sefial, generando unas superficies en el
plano tiempo-frecuencia, donde cada punto en este plano cor-
responde a la potencia de la sefial en un instante determinado
de tiempo para una frecuencia determinada. Si bien estas
superficies contienen una gran cantidad de informacion acerca
del proceso estudiado, esto también supone un problema para
la deteccion de eventos, ya que la dimension del problema es
exagerada para un clasificador. En este caso, es de gran utilidad
una metodologia que permita concentrar la informacion del
plano tiempo-frecuencia en unas pocas componentes, como
PCA.

Se plantea como método de estimacion de parametros al
suavizador de Kalman al formular el problema de estimacion
de parametros dentro de una representacion en espacio de esta-
dos [11]. Su desempefio se compara con el de otros algoritmos
adaptativos de estimacion de parametros como son Minimos
Cuadrados (LMS) y Minimos Cuadrados Recursivos (RLS)
[12]. La efectividad de cada una de las metodologias sera
probada en funcibn de la capacidad de discriminacion de los
espectros de potencia derivados de cada una de las técnicas en
sefiales EEG normales y con signos de epilepsia. Se plantea el
uso de analisis PCA para la transformacion de las superficies a
un espacio de caracteristicas de menor dimensionalidad, sobre
el cual posteriormente se utiliza un clasificador Bayesiano
y clasificador de k vecinos mas cercanos para discriminar
eventos normales, interictales e ictales. Se realiza el analisis
de cross—validacion de cada uno de los clasificadores y se
estudian medidas de desempefio, a saber, tasa de prediccion,
sensibilidad y precision de cada una de las técnicas, para
comparar su desempefio.

Il. MARCO TEORICO
A. Estimacion de representaciones tiempo-frecuencia me-
diante modelos TVAR

La representacion tiempo-frecuencia (TFR) G(k, f) de una
sefial discreta y[k] se define como la potencia en una compo-
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nente de frecuencia f en el instante de tiempo k. Cuando
esta funcion es invariante en el tiempo se habla de una
sefial estacionaria, mientras que en el caso contrario, la sefial
estudiada es no estacionaria. Las sefiales EEG son un ejemplo
de las Gltimas. Los modelos paramétricos AR variantes en el
tiempo (TVAR) permiten modelar la dindmica no estacionaria
en estas sefiales y ademas conocer los cambios en su contenido
frecuencial a lo largo del tiempo.

En un modelo TVAR de orden p (TVAR(p)), la sefial y en el
instante k& depende de la sumatoria ponderada de los p valores
anteriores de la sefial, donde los valores de ponderacion a,,[k]
pueden cambiar en el tiempo, y de un proceso aleatorio {[k] ~
N (0, 0£[k]) que introduce la aleatoriedad en la sefial. Esto es:

p
ylk) = > anlklylk — n] + €[k) (1)
n=1
a partir del modelo anterior, se puede encontrar la densidad
espectral de potencia instantanea de la sefial G(k, f), mediante
la expresion [6]

og[k]/ fs
1+ an[Kle=izmni/s,

n=1

donde fs es la frecuencia de muestreo de la sefal. La
concatenacion de las PSD instantaneas G(k, f) obtenidas
mediante la ecuacion (2) constituye la TFR de la sefial y[k].
En comparacion con otros métodos de estimacion de TFR, la
resolucion de los estimadores paramétricos es superior debido
a la extrapolacion implicita de la secuencia de autocorrelacion.

La estimacion de la TFR mediante este método consiste de
dos pasos, inicialmente la estimacion del orden del modelo
[13] y posteriormente la estimacion del vector de parametros
alk] = [ay[k]...ap[k]]T y de la varianza ag[k:]. La calidad
del estimado de la TFR depende del orden del modelo [13],
y del método de estimacion, que es revisado a continuacion.

G(k, f) = @)

B. Estimacion de parametros de modelos TVAR mediante el
suavizador de Kalman

Sea y[k] la salida del modelo TVAR(p) dado en (1). El
problema consiste en estimar los p parametros desconocidos de
alk]y ag [k]. Esto es un problema no deterministico que puede
ser resuelto con el algoritmo del filtro de Kalman, basado en
la representacion en espacio de estados de la evolucion de los
parametros.

Para obtener una representacion en espacio de estados
del modelo TVAR(p), se define un término de regresion de

observaciones previas como H[k] = [y[k — 1]...y[k — p]].
Usando esta notacion, la ecuacion (1) puede ser reescrita como
y[k] = H[K]a[k] + £[K] @)

en una forma correspondiente a un modelo de observacion
lineal donde H k] es el vector de regresion. Cuando no se tiene
informacion disponible acerca de la forma de evolucion del
estado a[k] se recurre al uso del modelo de caminata aleatoria
[11] produciendo una ecuacion de estado de la siguiente forma

alk + 1] = a[k] + w[k] (4)
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donde w[k] corresponde a un proceso Gaussiano N (0, R, ).

Las ecuaciones (3) y (4) forman el modelo de la sefial en
espacio de estados para el proceso TVAR y[k], que puede ser
estimado mediante el filtro de Kalman [11].

Finalmente, la matriz de covarianza del ruido de medicion se
puede hacer R.[k] = ag (k] obtenido a partir de la estimacion
instantanea de la varianza del error de estimacion e[k] = y[k]—
Hka[k — 1], mediante la siguiente expresion:

M
63 (k] = % 3 gielk — i+ (1 - a)e2k—1]  (5)
i=1

siendo g = [¢1 - - . gar] una funcidn ventana de suavizado, que
permita obtener valores con menor cantidad de componentes
de alta frecuencia. El termino « es otro término de suavizado
que evita que haya un cambio muy alto entre los estimados
en el instante k 'y k — 1.

En algunas aplicaciones en las cuales no es necesaria la
estimacion en tiempo real del vector de parametros a[k] y de
ag [k], es posible tener en cuenta también los valores futuros de
y, siendo razonable el uso del suavizador de Kalman, también
conocido como el suavizador de Rauch-Tung-Striebel [11],
permitiendo una estimacion mas efectiva que solo con el filtro
de Kalman.

C. Esquema de reduccion de dimensionalidad

Las TFR obtenidas mediante cualquier método, como las
obtenidas mediante la expresion (2) corresponden a una punto
en un espacio de caracteristicas de muy alta dimensionalidad
sobre el cual es dificil realizar cualquier proceso para su
clasificacion.

Con el fin de reducir la cantidad de datos en las TFR se
pueden usar esquemas de reduccion de dimensionalidad como
el de eigenfaces [14] o anélisis de componentes principales
(PCA) para iméagenes. En este método se plantea que la TFR
corresponde a un punto un espacio de alta dimension, donde
cada punto de la TFR corresponde a una dimension en el
espacio de caracteristicas. Mediante el analisis de componentes
principales (PCA) se selecciona una proyeccion lineal que
reduzca la dimensionalidad y maximice la variabilidad de las
muestras proyectadas.

Definiendo el problema formalmente, se considera un con-
junto de N imagenes de muestra {z;,x>,...,zy} que toma
valores en un espacio n-dimensional. Ahora considérese una
transformacion lineal del espacio original n-dimensional X a
un espacio de caracteristicas m-dimensional Y, donde m < n
[15]. La representacion del punto & en el espacio transformado
esta dada por

yk:WTxk k=1,2,...,N (6)

donde W = [wq,wa,...,w,| € R™™™ es una matriz con
columnas ortonormales, correspondientes a los m vectores
propios wy, relacionados con los m mayores valores propios
de la matriz de covarianza X,.. Dado que los vectores propios
wy, tienen la misma dimension de las imagenes originales,
se les refiere como eigenpictures o eigenfaces. Utilizando la
representacion de las TFR dada por (6), se puede entrenar
un clasificador que separe las caracteristicas en el espacio
transformado.
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I11. MARCO EXPERIMENTAL

A. Base de Datos E m Il F
2o WM il w .Mﬂ W ”

Los datos utilizados para las pruebas consisten de un con- £ M Mﬁh W W M w IW‘ Wm 'U V

junto de datos recolectados por La Clinica para Epilepsia de la "o " ool 6 5 10

Universidad de Bonn [16]. La base de datos consiste de cinco 1 : : {\, /M :

conjuntos (denotados A-E) compuestos por 100 segmentos de E ”W WM W [M | )w

EEG de un canal que pueden ser organizados en tres clases. £ ’ ;WW V WWWW” % Mv Y W

Estos segmentos fueron seleccionados y extraidos a partir de 1 ‘ 7 . . 10

registros EEG multicanales continuos luego de una inspeccion ) Tiempo [s]

visual para evitar artefactos, como los de actividad muscular 5 ‘ ‘ ‘ ‘

0 movimiento ocular. g OWMHMMMWWMWMUMM%
Los conjuntos A y B consisten de segmentos tomados < ‘ ‘ ‘ ‘

de registros EEG superficiales (cuero cabelludo) en cinco 0 2 * rempols] 8 10

personas saludables usando el esquema estandar de local-
izacion de electrodos 10-20. Los registros de estos conjuntos
componen la clase normal en este estudio. Los conjuntos C, D

y E se originan de registros EEG de diagnostico prequirdrgico. e
Los segmentos en el conjunto D fueron registrados dentro de la =f
zona epileptopatogénica, y los del conjunto C de la formacion :;:
. . . . = --“u ---H"-“‘-

hipocampal del hemisferio opuesto del cerebro. Mientras que N e

los conjuntos C y D contienen solamente actividad medida =
durante los intervalos inter ictales, el conjunto E contiene .
solamente actividad ictal. Aqui los segmentos fueron selec- -

cionados de todos los sitios de registro que exhiben actividad
ictal. Los conjuntos C y D conforman la clase interictal,
mientras que los del conjunto E forman la clase ictal, siendo
ambas clases relacionadas con actividad patologica. Todas las 1 . I L
sefiales EEG fueron registradas con un sistema de adquisicion (2) TFR estimada KS
de 128 canales, utilizando una referencia comdn promediada.
Los datos fueron digitalizados a 173.61Hz con una resolucion
de 12 bits.

Fig. 1. Ejemplo de los diferentes tipos de sefiales EEG normalizadas.

B. Resultados

La metodologia de clasificacion y validacion consiste en la
estimacion de las TFR de las sefiales normales y patologicas,
de las cuales se escogen conjuntos de entrenamiento (70%) y
validacion (30% restante) a través de un muestreo aleatorio.
Sobre el grupo de entrenamiento se realiza la metodologia
de eigenfaces y se entrena un clasificador en el espacio de
caracteristicas que posteriormente es probado en el conjunto
de validacion. Este procedimiento se repite 11 veces con el
fin de generar una prueba de desempefio sobre diferentes con-
juntos de entrenamiento y validacion. Las TFR son obtenidas -
mediante tres métodos: los algoritmos adaptativos de minimos
cuadrados (LMS) y minimos cuadrados recursivos (RLS) [12],

y el suavizador de Kalman descrito en la Seccion I1-B. Los
parametros de cada uno de los algoritmos se sumarizan en “ob I i
la Tabla I. Para los modelos TVAR se encontr6 que el orden R |
adecuado de representacion p es igual a 12 mediante el criterio
BIC segln la metodologia planteada en [13], y se considera
que la informacion frecuencial de las sefiales se encuentra =1 Al | ' |1

dentro del rango entre 1 y 40 Hz. En la Figura 1 se muestran g I e L Ll L L ., L
ejemplos de cada una de las sefiales, mientras que en la Figura (c) TFR estimada LMS

2 se muestran sus respectivas TFR obtenidas con los métodos
descritos previamente.

Mediante la metodologia anterior se obtienen TFR de
501x513 puntos que se reducen a 501x65 que posteriormente

P
< —

(b) TFR estimada RLS

Fig. 2. Ejemplos de TFR obtenidas para las tres clases de sefiales.
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TABLE |
PARAMETROS DE LOS METODOS DE ESTIMACION.
Algoritmo Parametros
LMS Parametro de adaptacion
p=2
RLS Factor de olvido A = 0.99
Kalman Factor de olvido A = 0.98

con la metodologia de eigenfaces se ha obtenido que en
el peor de los casos se obtiene el 90% de la informacion
con los primeros 15 componentes principales, obteniendo de
esta forma una reduccion de 32565 puntos a solo 15 puntos,
indicando la gran cantidad de informacion redundante en estas
representaciones. En la Figura 3 se muestra la representacion
de las TFR segln los primeros dos componentes principales
(eigenfaces) para cada una de las metodologias.

(a) Kalman (b) RLS (c) LMS

Fig. 3. Representacion de las TFR en el espacio de caracteristicas.

Finalmente, como se menciond previamente, se realiza una
prueba de validacion cruzada sobre 11 conjuntos de entre-
namiento y prueba aleatorios diferentes, para los cuales se
realiza el analisis de eigenfaces y luego se realiza una prueba
de clasificacion sobre la representacion resultante. Los datos
son clasificados mediante el clasificador Bayesiano lineal y
el de K vecinos mas cercanos (5-NN). Los resultados de
clasificacion se encuentran en la Tabla II.

TABLE Il
RESULTADOS DE VALIDACION CRUZADA.

Clasificador Bayesiano lineal

Método | Tasa de Acierto | Sensibilidad Especificidad
LMS 70.27 £ 1.11 43.52 +£2.72 | 98.42 £0.31
RLS 95.88 +£0.24 96.79 +0.49 | 99.71+ 0.16
Kalman | 97.61 4+ 0.30 97.96 + 0.40 | 99.77+ 0.14
Clasificador 5-NN
Método | Tasa de Acierto | Sensibilidad Especificidad
LMS 77.80 £ 1.10 83.82+1.53 | 75.87 +0.59
RLS 97.79 £0.29 99.54 + 0.45 | 98.05 +0.49
Kalman | 98.14 4+ 0.26 99.41 +0.37 | 98.84 +0.17

1V. DISCUSION Y CONCLUSIONES

El método de estimacion de parametros propuesto permite
caracterizar adecuadamente las sefiales EEG para la clasifi-
cacion de la actividad cerebral normal, de diferentes estados
de epilepsia (interictales e ictales). En comparacion con los
métodos RLS y LMS, se nota una clara mejoria en la precision
y en la consistencia de la estimacion, y hay mayor continuidad
en la dindmica de los pardmetros calculados. El anélisis PCA
demuestra también que las caracteristicas obtenidas con el
filtro de Kalman tienen mayor separabilidad y por ende son
mas discriminantes en la deteccion de patrones epilépticos.
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El método LMS resulta inadecuado para el analisis de
sefiales EEG, mientras que el RLS resuelve el problema
de estimacion de parametros casi con la misma efectividad
del suavizador de Kalman. Los indicadores de sensibilidad
y precision obtenidos con las metodologias RLS y Kalman
muestran su efectividad en la clasificacion de eventos normales
y patologicos. Se nota una pequefia tendencia de este tipo de
caracterizacion hacia la deteccion de falsos positivos, dado
que el indicador de precision esta un poco por debajo de el
de sensibilidad.

El anélisis PCA también ha demostrado la alta redundancia
de las TFR, ya que fue posible clasificar las sefiales EEG
con un niamero relativamente bajo de componentes principales
(eigenfaces), en comparacion con la dimension del espacio
inicial que era de 32565. Por ello se puede plantear una
metodologia que permita extraer mejor la informacion en estas
representaciones sin necesidad de utilizar una cantidad de
informacion tan elevada.
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Diseno de sistema de adquisicion optico-digital para la
inspeccion de la presencia de frutos de café en diferentes estados
de maduracion

Omar Alfonso Pinilla Molina y Julian Betancur Acevedo*

C3- Resumen— En este trabajo muestra un avance
preliminar de un prototipo para la inspeccion de la
presencia de frutos de café en diferentes estados de
maduracion a partir de imdgenes en escala de grises. Este,
debe emplear un sensor receptor de luz (tipo CCD) y filtros
profesionales de fotografia, los cuales se utilizardn en la
adquisicion. Las imdgenes obtenidas serdn analizadas en un
procesador digital de seiiales (DSP), cuyos resultados
definirdn la presencia de frutos en diferentes etapas de
maduracion, a partir de la informacion de color que se
deriva de la comparacion de las imdgenes original y
adquiridas con los filtros, en escala de grises. También, se
pretende determinar si es posible realizar, en un futuro, un
prototipo que realice la segmentacion de los frutos y que
reconozca las etapas de maduracion en las que se
encuentran. Para ello, se agrupardn los colores de la imagen
en n relevantes, analizando para ello la incidencia de los
filtros, en cada pixel de la imagen, asignado cada uno de
éstos a un grupo en particular. El desarrollo del prototipo ha
finalizado hasta el disefio del sistema de adquisicion, donde
se han diseiiado los filtros de color y se han verificado las
condiciones para la adquisicion de imdgenes.

Palabras Claves— Filtros Profesionales de fotografia,
adquisicion, sensor CCD

LINTRODUCCION

Se plantea el disefio de un sistema de adquisicién de
imagenes de café, realizada en laboratorio, empleando
filtros profesionales de fotografia, bajo condiciones
controladas de iluminacién. Dichas condiciones, son de facil
implementacién en etapas de post-cosecha del fruto, como lo
es el “beneficio himedo”. La hipdtesis es que es posible
realizar la inspeccién de la presencia de frutos de café en
diferentes etapas de maduracién a partir de la comparacién de
las imdgenes, en escala de grises, adquiridas utilizando filtros
profesionales de fotografia. Esta inspeccién se puede realizar
comparando punto a punto la imagen de la escena sin filtro

! Departamento de Ingenieria Eléctrica y Electrénica, Universidad del
Norte.
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con la imagen con filtro, determinando asi la respuesta en
color de cada pixel en la porcién correspondiente a frutos de
café, reconociendo incluso el fondo y artefactos con respuesta
en color diferente a la de los frutos. Asi, el procesamiento de
la imagen se realiza en el filtro, disminuyendo la complejidad
y carga computacional del dispositivo hardware, lo cual
redundard principalmente en su costo y tiempo de respuesta
(rendimiento). La etapa realizada corresponde al disefio del
sistema de adquisicion, haciendo mayor énfasis en el disefio de
los filtros de color.

La demanda de productos agricolas de alta calidad requiere
el desarrollo de nuevas tecnologias que permitan la inspeccién
objetiva de sus diferentes caracteristicas. Los sistemas de
vision artificial aparecen como una opcién en la agricultura ya
que pueden ser aplicados en tareas como la inspeccién de
calidad y clasificaciéon automdtica de frutos [12]. Este
incremento en el uso de sistemas de Visién Artificial dentro
del ambito agricola, se debe a ciertas ventajas de la época tales
como economia, consistencia y capacidad para proporcionar
datos numéricos de algunos atributos de los frutos tales como
la forma, color, tamafio y textura [13]. Sin embargo, dichos
sistemas son costosos ya que requieren manejar gran cantidad
de informacién y generalmente constan de aplicativos con alta
carga computacional. La implementacién del prototipo de
inspeccién de la mezcla de frutos de café en diferentes etapas
de maduracion, potencia la automatizacién del sector agricola,
que se encuentra en pleno desarrollo. Por tal razén, se podrian
subsanar problemas en mano de obra y obtener una mejor
calidad en el producto final derivado a partir de los frutos
inspeccionados.

IL.METODOLOGIA: DISENO DEL SISTEMA DE ADQUISICION

Los componentes que forman el sistema de adquisicién son
la cdmara digital, los filtros de color profesionales de
fotografia, las luces de color blanco, el fondo de color negro
de tela pana y una base para la cdmara. Adicionalmente se
emplea ya sea un dispositivo digital o un computador que
permite realizar la adquisicion de imdgenes.

A. Cdmara Digital

Actualmente se ha evaluado una cdmara digital tipo CMOS
conocida como la CMUcam, el cual permite una interconexion
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con cualquier dispositivo digital mediante la comunicaciéon
serial con protocolo RS-232. Sin embargo, esta cdmara al ser
CMOS tiene menor uniformidad de los pixeles (mayor ruido
de patrén-fijo FPN), y una menor superficie receptora de luz
por pixel [6], que puede alterar la forma de los objetos, en
comparacién con las que tienen un sensor CCD. Se buscara
emplear una cdmara digital comercial con sensor CCD
adicional que proporciona una buena relacién rendimiento
precio e intercomunicacién con dispositivos externos
(computadores y dispositivos digitales), como se muestra en la
tabla I.

TABLAT
CLASIFICACION RENDIMIENTO CAMARAS SEGUN CNET?
Referencia Canon A460 | Canon A470 | Canon A590

Calidad Color 9 8 9
Adquisicién en exteriores 8 8 9
Adquisicién en interiores 7 8 9

Precio (USD)’ $109,99 $119,99 $159,99
Calidad de imagen 7 9 9

B.Luces de Color Blanco y Fondo Color Negro de Tela
Pana

La eleccién de estos dos factores se hace con base en el
trabajo preliminar mostrado en [1].

Para elegir el fondo, se seleccionan muestras de éstos
construidos con materiales que no generen brillos, indeseables
en la adquisicion de la imagen. El fondo seleccionado
corresponde a un material de tela pana, el cual segtin [5] tiene
un coeficiente de reflectividad del 1%. De manera similar
influye la seleccidn del color. Entre mds opaco sea este, menor
serd lo reflejado, indicando que el color mds apropiado es el
negro.

La luz empleada depende de la emisién de color que
genere la lampara. Es importante que la ldmpara seleccionada
no genere ningtn tipo de componente de color en la luz para
que no se altere la composicién cromdtica de los objetos a
analizar, en este caso los frutos de café, que tienen los colores
verde, rojo y amarillo. Por esta razén en particular es necesario
emplear ldmparas de color blanco o generadoras de luz dia,
que funcionan a una temperatura de 6500°K, ya que no
generan componentes de color adicionales a la imagen
adquirida.

C.Filtros Profesionales de Fotografia

Los Filtros de Fotografia son empleados con el objetivo de
tornar mas claros los objetos en una imagen en escala de grises
que sean de su mismo color. Se realizé el disefio de los filtros
de color a partir de la adquisicién de las imdgenes de café,
para conocer los colores relevantes de este. Se emplea la base
de datos de imdgenes cuya adquisicién se hizo con un fondo
azul y ldmparas de luz blanca [11].

2 CNET Networks: http://www.cnet.com/
3 Suministrados por almacenes Circuit City
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El primer paso corresponde en determinar los colores
relevantes que tienen los granos de café en determinada
escena, los cuales fueron obtenidos mediante dos métodos
de agrupamiento: k-means y Fuzzy C-Means FCM [7].
Estos métodos se encargan de extraer la informacién de
diferentes grupos de la misma clase, en este caso el color, e
indican cuales son los atributos mds importantes del
conjunto en total (uno por cada grupo), como son los
colores relevantes de una imagen o un grupo de imdgenes.
Se realizan 10 experimentos para grupos aleatorio de 10
imagenes cada uno.

Al obtener estos datos, de manera empirica se analiza cada
uno de los experimentos, y se determina un rango de valores
para los cuales las tonalidades de Rojo, Verde y Amarillo son
mas relevantes. La conversion de estos valores a unidades de
luz visible (longitud de onda, nm) se realiza con el software
Spectra4, el cual basa la conversion en [2]. Estos datos se
observan en la tabla II.

TABLAII.
RELACION DE VALORES RGB DE LOS FRUTOS FRENTE A SU
LONGITUD DE ONDA (NM) Y SUS FILTROS EQUIVALENTES

Rango RGB | Equiven nm Ref. Filtros
Min | Max | Min Max Kodak [4] Schn [3]
Rojo R | 120 | 137
Oscuro G 85 95 750 780 26,29 92
(maduro) B 45 50
. R 90 105
(MI;:;‘L"T S G| 0 | 5o | 730 | 750 22,23A 90,91
B 25 35
R 60 90
G 110 170 530 550 11,58,61,74 60,61
B 15 25
. R | 125 150 Este color es el tinico que
inton | 6| 140 [ 100 | 380 | a0 | sese i ot
B 25 45 otro color.

Con esta informacién y conociendo por medio de los
fabricantes [3],[4], se escogi6 una gama de cuatro filtros rojo y
verde, respectivamente, a excepcién de los amarillos que
segln la teorfa tinicamente se tiende a aclararse (ver tabla II)
[1]. Como no se tiene a disposicién un simulador de filtros
Schneider, se optd por emplear el simulador de filtros Kodak,
FilterSim®. En la tabla III se muestran los filtros seleccionados
y simulados, asi como la comparacién entre ellos.

Sea F(p) la funcién del filtro sobre el drea P que produce el
pixel p en la imagen 1,

P=Fp) 0
AFi,j = Fi(p)_Fj(P)z P _Pj
4 Efg’s Computer Lab: Spectra Report. Via  Internet:
http://www.efg2.com/Lab/ScienceAndEngineering/Spectra.htm
Mediachance photography tools: Via Internet:

http://www.mediachance.com/digicam/filtersim.htm
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Donde i,j son las referencias de los filtros Kodak de color

rojo y verde respectivamente, y AF ij es la comparacién

entre los pixeles de los filtros respectivos. Sea C el conjunto
de p que pertenece al cluster

C = {Rojo Oscuro, Rojo, Verde, Pinton} (2)

El promedio de la diferencia de comparacién de filtros m,;;
viene dador por:

1
mg,; = _ZAFi,j(pk )

nL‘

con p,eC (3

donde n, son los pixeles de C. La energia de E es

5
E=) min[4F, ] @

=1
que indica la mejor combinacién de filtros en la tabla III y
la figura 3.

o |
| M[ i” a[ HI ]

=
e
=
-
Fig 3. Grafica de comparacion entre filtros
TABLAIIL.
COMPARACION DE DIFERENTES FILTROS ROJO Y VERDE DEL
FABRICANTE KODAK
i!i Meij
Rosc Roj Ver Pin Ama
F22-F11 6,4 10,6 -6,1 5,2 -0,3
F23A-F58 1,3 17,5 -4,9 10,7 3,4
F26-F58 3,0 6,0 21,3 -4,9 -14,6
F23A-F61 13,0 19,7 -0,4 14,2 7,8
F26-F61 4,7 8,2 -17,2 -1,4 -10,2
F29-F61 1,1 3,1 -20,7 -6,6 -15,1
F26-F74 9,8 15,0 -3.3 9,5 3,6
F29-F74 6,2 9,9 -6,8 4,3 -1,3
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III.LOGROS Y ASPECTOS POR RESOLVER

Se realizaron pruebas para 3 diferentes tipos de fondos de
alto contraste (papel, plastico y tela), sin olvidar que de la
bibliografia consultada y pruebas preliminares indican que el
terciopelo y la tela pana son los materiales mas apropiados
como fondo para la adquisicién. Adicionalmente, se evalué la
iluminacidn, la cual conduce a la utilizacién de fuentes de luz
dia con un nivel de temperatura de 6500°K [1].

Se realiz6 la seleccion de los filtros de profesionales de
fotografia a partir de dos metodologias, Fuzzy C-Means y k-
means [7], los cuales condujeron a la eleccién de los filtros. Se
hallaron 9 colores relevantes (clusters) por metodologia, la
cual se realiz6 10 veces, con 10 imdgenes seleccionadas
aleatoriamente por prueba, en una base de datos de 25
imagenes. A partir de estos resultados se realizd una
conversion de las componentes de colores R (Rojo), G (Verde)
y B (Azul) obtenidos en valores de luz visible entre 380 y
780nm como se muestra en [2]. Luego se desarrolld la
comparacion entre los diferentes filtros de colores empleando
el simulador FilterSim de Kodak y la ecuacion (1) para elegir
cual de ellos afectaba de mayor manera en escala de grises a
los frutos de café. Estos resultados se muestran en las tablas II
y III, determinando con la ecuacién (4), que la mejor
combinacién de filtros son los Filtros Kodak Wratten 26,61.

Una vez definidos los pardmetros que determinan la
obtencién de la escena adecuada (con alto contraste y
minimizacién de brillos), se procede al disefio del sistema de
adquisicién en Hardware, con una interfase que permita su
facil interconexién con un PC o con un procesador digital de
seflales. Se utilizard una cdmara digital con un sensor de tipo
CCD, que debido a la bibliografia consultada [8] - [10] y a
pruebas preliminares realizadas [1], proporcionan un
funcionamiento 6ptimo (no genera brillos indeseados, satura
los colores, mejor respuesta ante iluminacién luz dia [9]), con
respecto a las cdmaras con sensor CMOS. Esta cdmara se debe
comunicar con un Procesador Digital de Sefiales, teniendo
como referencia el protocolo de comunicacién propio de la
camara, asi como con un Computador Personal via el software
de simulaciéon Matlab. De manera preliminar se realiz6 la
comunicacidén entre una cdmara digital que se tiene en el grupo
de investigacion de Telecomunicaciones y Sefiales
(CMUcam), con un microprocesador Rabbit [1] y con el
software Matlab. Este sistema de adquisicidn, a excepcion del
disefio de los filtros de fotograffa, ya se habia realizado con
anterioridad en [1]. La verificacién de los datos para el fondo
fue realizada comparando los resultados de las imdgenes
adquiridas previamente en [1] con la base de datos
proporcionada en [11], durante el proceso de simulacién de
filtros. El color del fondo influye en el contraste que este
puede generar con los frutos acentuando en 20 puntos el
cambio con respecto a los filtros. Se verificé con la CMUcam
que las luces de color blanco no generan componentes de
color, a diferencia de las luces comunes que tornan de color
amarillo las escenas.
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IV.CONCLUSION

Se disefié un sistema de adquisicién que contiene cuatro
elementos basicos como son los filtros, el fondo, la
iluminacién y la cdmara digital. El fondo debe ser de color
negro y de material pana, con el fin de eliminar brillos en el
fondo que puedan alterar el procesamiento de la imagen. La
iluminacién debe emitir una luz blanca generada a 6500°K,
con el fin de evitar componentes de color adicionales y
acentuar el color propio del fruto. La cdmara digital de sensor
CCD se selecciona debido a que ofrece una mejor calidad de
imagen en comparacién con los sensores CMOS. Finalmente
los filtros de color, que proporcionan un preprocesamiento de
la imagen realzando los colores del fruto, se selecciona
hallando los colores relevantes de este ultimo, para obtener la
longitud de onda equivalente para el filtro. La longitud de
onda del filtro determina los colores que este va a permitir su
paso, lo que indica que para imdgenes en escala de grises se
aclaran los colores propios de los filtros.
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Analisis en laboratorio del efecto de senales armonicas
en motores de induccion mediante LABVIEW

Pérez J, Cortés C, Bernal A.

Abstract— EI presente articulo estudia los efectos de los arménicos en
los motores de induccién. Se estudian los efectos en parametros tales
como: eficiencia, temperatura y pérdidas eléctricas en el motor de
induccién. Se determina el circuito equivalente mediante la aplicacién de
la IEC 60034 — 28. También se muestra el desarrollo de un algoritmo en
Labview mediante la FFT, para el estudio de los efectos de los armonicos
en motores de induccion.

Index Terms — armonicos, motor de
temperatura, DAQ, FFT.

induccién, eficiencia,

I. INTRODUCCION

ué son los Armonicos? Los armoénicos de tension son ondas

senoidales cuyas frecuencias son mdltiplos enteros de la

frecuencia fundamental, para Colombia 60 Hz. Los arménicos en
general son causados por dos grandes tipos de cargas no lineales que
son: i) maquinas rotativas, ii) dispositivos electrénicos (dispositivos
conmutables).

Los efectos de los armoénicos en los motores de induccion es un
problema de tipo industrial debido al crecimiento constante de cargas
no lineales, en [1] se expresa la necesidad de estudiar los efectos de
los arménicos en particular en los motores de induccion.

Segln la IEEE Std 519 — 1992 [2], la distorsion total arménica
(THD) es usada para definir los efectos de los arménicos en los
sistemas de potencia (baja tension, media tension y alta tensién).

A continuacion se expresa el célculo de la distorsion arménica
para tension de acuerdo a la IEEE Std 519 — 1992 [2].

4
2V
THD, =112 —100% @

1
Las sefiales armdnicas presentan distintas secuencias de fase que
pueden ser; secuencia positiva si tienen la misma rotacion de fases
que la tension trifasica aplicada, con secuencia negativa si tienen
rotacion de fases opuestas, de secuencia cero u homopolar las cuales

son llamadas armdnicas triples.
Los armonicos de orden 4,7,...,[3k+1], con k = 1,2,..., son de
secuencia positiva; los armoénicos de orden 2,5,...,[3k+2], son de
secuencia negativa; los armonicos 3,6, ...,[3K], son de secuencia cero.

[1].

1. INSTRUMENTO DE INVESTIGACION

Para el estudio se desarrolla un instrumento de investigacion para
el analisis del motor de induccion en laboratorio mediante Labview.

A. Topologias para estudio

Para el estudio de los efectos de los arménicos se estudian dos
€asos:
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i) Sin contaminacién arménica
Sin contaminacion armonica se considerara el circuito, sin la
conexion de los variadores de velocidad, que seran considerados

como fuentes de armdnicos (por su condicion de carga no lineal). En
la figura 1 se presenta la topologia para el caso sin contaminacion
armonica.

Fig. 1. Topologia de montaje sin contaminacién arménica.

ii) Con contaminacién armdnica

Con contaminacién arménica se considerard el circuito con la
conexion de los dos variadores de velocidad en paralelo al motor de
induccion, que seran considerados como fuentes de arménicos, en la
figura 2 se presenta la topologia para el caso con contaminacion
armonica.

— -SR]

| & ==
ume| e | e

Fig. 2. Topologia desarrollada para las pruebas de laboratorio.

B. Algoritmo desarrollado

Mediante la herramienta Labview, se desarrolla un algoritmo que
permite la medicion de la distorsion armoénica individual y total en
tension y en corriente.

Usando la transformada rapida de fourier FFT, la cual permite
calcular las magnitudes y angulos de los diferentes armonicos,
presentes en el motor de induccién.

El algoritmo elaborado plantea el desarrollo de los siguientes
procedimientos:

1. Definicion de variables. En esta parte se definen las variables ha ser

medidas y analizadas. Parametros eléctricos, tension y corriente por fase.

Parametros mecanicos: par, velocidad y temperatura.

2. Adquisicion de datos: disefio de la adquisicion de datos por medio de
moédulos.

3. Transformada rapida de fourier FFT: usando la transformada rapida

de fourier se obtienen las magnitudes y angulos de la tensién y la corriente
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por fase. Asi también se calcula la distorsion total arménica, individual y
total THD.

4. Visualizacion de datos: una vez los datos son adquiridos, mediante el
panel frontal de Labview se visualizan los parametros eléctricos y
mecanicos.

5. Lectura de datos a Excel: los datos eléctricos y mecanicos adquiridos
son enviados a Excel.

6. Fin del programa.

En la figura 3 se presenta el diagrama de flujo para el algoritmo

descrito.
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Fig. 3. Diagrama de flujo

En la figura 4 se muestra la visualizacion de parametros eléctricos
como: tensién por cada fase, corriente por cada fase, distorsion de
tension por cada fase, distorsion de corriente por cada fase, distorsion
total de tension, distorsion total de corriente y los pardmetros
mecénicos como: par, velocidad y temperatura.

4 9
_ 1

-~
K =1

Fig. 4. Visualizacion de pardmetros eléctricos y mecanicos en Labview.

I1l. OBTENCION DEL CIRCUITO EQUIVALENTE

Para estudiar los efectos de los arménicos es necesario conocer el
detalle de las pérdidas eléctricas, para asi poder valorar
cuantitativamente las pérdidas ocasionadas por los armoénicos [3],
luego es necesaria la aplicacion de la norma IEC 60034 — 28 [5]
“Test methods for determining quantities of equivalent circuit
diagrams for three phase low — voltage cage induction motors”.

En la tabla 1 se muestran los datos de placa del motor de
induccion bajo estudio.

TABLA |
MOTOR DE INDUCCION BAJO ESTUDIO
Parametro Valor
Potencia 1.1kw
Velocidad 3600 r.p.m.
Tension 208V
Conexion Delta

Para obtener los parametros del circuito equivalente del motor de
induccidn es necesario realizar las siguientes actividades:
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A. Curva de Calentamiento

Inicialmente es necesario que el motor de induccién se encuentre
en condiciones de estabilidad térmica. Encontrando la estabilidad
térmica que es de 60.6 °C, seguin se muestra en la figura 5.
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Fig. 5. Curva de calentamiento motor de induccion bajo estudio.

Temperatura © O)

B. Medicién de Resistencia D.C.

Se mide la resistencia D.C. del motor de induccion trifésico,
constituido por tres devanados conectados en delta.

Para la prueba se requieren las siguientes condiciones; efectuar la
prueba con corriente D.C., la maquina debe estar en reposo y las
corrientes que fluyan por los devanados no deben ser superiores al
10% de la corriente nominal.

Mediante la ley de Ohm dada en la ecuacion (2) y promediando
los resultados de las tres mediciones se determina la resistencia D.C
en el estator:

\
Rense = T 2)

R _23+21+23

; =22Q
FASE _ Media 3

C. Separacion de pérdidas mecanicas (Pm) vy pérdidas en el
hierro (Pfe).

La siguiente prueba consiste en suministrarle energia al motor de
induccién a su tensién nominal, dejando que el rotor gire libremente
sin ningun par (es decir, en vacio).

La potencia absorbida por el motor corresponde a la suma de todas
las pérdidas al vacio que son; pérdidas en el cobre del estator,
pérdidas en el hierro del estator y pérdidas mecanicas por friccién y
ventilacion.

Desacoplando el motor a la carga, y midiendo desde tensiones del
20% al 110% de la tension de operacion, se construye la figura 6, la
cudl permitira identificar las pérdidas mecanicas y las perdidas en el
hierro. Siendo la parte constante la correspondiente a las pérdidas
constantes y la parte en forma de parabola corresponde a las pérdidas
en el hierro.
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Fig. 6. Separacion de pérdidas mecanicas y pérdidas en el hierro para el motor
de induccion de 1.1 kW bajo estudio.
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Cuantificando las pérdidas en el hierro y de acuerdo a las
mediciones efectuadas se tiene que; las pérdidas en el hierro son
iguales a 55 W, y las pérdidas mecénicas iguales a 28.5 W.

Siendo las pérdidas constantes iguales a:

Pmec = pérdidas por ventilacion y friccion (W)
Pfe pérdidas en el hierro (W)
Py pérdidas constantes (W)

Pfe: Pk - Pmec (3)
P, =55+ 285=835W

Seguidamente aplicando la formulacién dada desde las ecuaciones
(4) a la (10) se obtienen los parametros relacionados con el estator
del motor de induccion, asi:

11 = corriente en el estator

P« = pérdidas constantes

Pr = pérdidas en el hierro

Zs-o = Impedancia para deslizamiento igual a cero

Teniendo en consideracion la conexién de la maquina en estrella o
en delta:

o (4) Para conexiones delta (Caso bajo estudio)
/3
Se determinan las pérdidas constantes
P =PL-3I1°*R,. (5
Determinando la impedancia cuando el deslizamiento es s=0

_V1/3 (6) Para arrollamientos conectados en delta.
5=0 Il
Determinando el factor de potencia

cosp=—-—1—— Q)
V1*11%4/3
Determinando la resistencia para deslizamiento igual a cero
Ry, =Z.,*cosp (8)
Siendo la corriente magnetizacion igual a I1 que es la corriente
que circula por el estator.

Determinando la reactancia total del estator para la condiciéon s=0
Z.,2-R.,. @

Determinando la inductancia total del estator paras =10

L, == (10

27 * f

D. Prueba de rotacion inversa.

El desarrollo de la prueba de rotacion inversa permite la obtencion
de parametros relacionados con el rotor del motor de induccion bajo
estudio. Y el procedimiento para el desarrollo de esta prueba es el
siguiente; acoplando el motor de induccién a una maquina externa
(otro motor de induccion). Se lleva el motor de induccion bajo
estudio a su velocidad sincrénica por la maquina externa, luego
aplicando una tensién baja, de secuencia opuesta a las terminales de
la méaquina (Motor de induccién bajo estudio), se va aumentando la
tensién en el motor de induccion y se lleva el deslizamiento a cerca
de s = 2, de modo que la corriente de linea sea igual a 1.5 veces la
corriente nominal.

Aplicando nuevamente la formulacién de la ecuacion (4) a la (10),
considerando el deslizamiento existente en esta prueba, se obtienen
las reactancias del motor de induccion.

Usando la ecuacion dada en (11) , finalmente se obtienen las
reactancias del rotor, estator y de magnetizacion.

X', =2*g*f *L'

X, =2%g*f *L,

X, =2%z*f *L,
Xs=2*7*60*0.0312 =11.76 Q
Xr'=2*7*60*0.0366 = 13.82 Q
Xm = 2*7*60*0.5749 = 216 Q

(11)
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En la figura 7 se muestra el circuito del diagrama equivalente,
mediante la aplicaciéon de la IEC 60034 — 28 [5]. Este circuito
permite cuantificar las pérdidas como consecuencia de los armonicos.

Fig. 7. Diagrama equivalente del motor de induccién.

En la tabla 2 se muestran los pardmetros del circuito equivalente
del motor de induccién bajo estudio, encontrado mediante las
pruebas de laboratorio.

TABLAII.
PARAMETROS OBTENIDOS DEL MOTOR DE INDUCCION.

Parametro Magnitud Valor
Tension (En las terminales V1 220V
del estator)
Corriente (Corriente que 11 5A
fluye en el estator)
Potencia (Potencia P1 1100 W
eléctrica a la entrada)
Inductancia de dispersion Ls 0.0312 H
del estator
Inductancia de dispersion Lr 0.0366 H
del rotor
Inductancia de Lm 0.5749 H
magnetizacién
Reactancia de dispersion Xs 11.76 Q
del estator
Reactancia de dispersion Xr’ 13.82Q
del rotor
Reactancia de Xm 216 Q
magnetizacién
Resistencia del rotor Rr’ 5.450Q
Resistencia del estator Rs 60
Factor de Potencia c0S @ 0.85
n (sincrénica) Velocidad 3600 r.p.m.
Polos P 2
Clase Tipo B

IV. EFECTOS DE LOS ARMONICOS EN EL MOTOR DE INDUCCION BAJO
ESTUDIO

A. Curva de Eficiencia

Se construyen curvas de eficiencia para dos condiciones:
e sinarmonicos
e conarmonicos

Se desarrolla una curva de eficiencia para el motor bajo estudio,
segln la recomendacién dada por Auinger [6]. En la figura 8 se
observa como se reduce la eficiencia en el motor en un valor de
3.5%.

Para entender mejor la figura 8, el eje x de las abscisas es el
cociente entre la potencia de entrada al motor y la potencia nominal
del motor. Y el eje de las ordenadas es el cociente entre la potencia
mecanica y la potencia eléctrica.
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Fig. 8. Curva de eficiencia motor de induccion de 1.1 kW.

B. Pruebas de Temperatura

Para las pruebas realizadas se instal6 un sensor RTD 912 en el
rotor de la maquina a fin de obtener valores precisos acerca del
comportamiento en temperatura en el motor de induccion.
Nuevamente para las pruebas de temperatura se realizan en dos
escenarios; sin armoénicos y con arménicos.

En la figura 9 se encuentra, que una vez el motor de induccién ha
llegado a condiciones de estabilidad, para la condicion sin arménicos
su temperatura es de 60.6 °C y para la condicion con armonicos se
alcanza en las misma condiciones una temperatura de 63 °C, lo
anterior evidencia que los arménicos aumentan la temperatura en los
devanados del motor bajo estudio.
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Fig. 9. Comportamiento de temperatura en el motor de induccion.

Temperatura (°C)

En la ecuacién (12) se muestra una ecuacion planteada por Sen y
Landa [8], la cudl describe el porcentaje de aumento de la
temperatura en comparacion a condiciones de carga maxima en
condiciones con armaénicos, con respecto a sin armoénicos.

%(AT):THT—TN 12)
%(AT):63 C -60.6°C _4%
60.6°C

Calculando la ecuacién (12) se encuentra que el aumento de la
temperatura es del 4%, de acuerdo con Sen y Landa [7], aumentos en
la temperatura como consecuencia de armonicos reducen la vida del
motor de induccién y reducen la salida de potencia mecénica en el
motor de induccion.

En la ecuacién (13) también muestra una ecuacién planteada
nuevamente por Sen y Landa [7], la cudl describe el derrateo (el
derrateo es una medida de la vida datil del motor) en el motor de
induccién, cuando esta expuesto a condiciones de arménicos en su
alimentacion. Que reemplazando en la ecuacion (13) es del 2.5%.

P
Derrateo =1— 2= x10005 ~ (13)
SAL

Derrateo=1— 79 *100% = 2.5%
815

C. Medicidon de arménicos y determinacion de pérdidas por
armonicos.

En la tabla 3 se presenta el contenido de arménicos, donde la
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THDv total es del 7%, y segin la medicion los arménicos que mas
aportan son el 5° con el 3.5% de distorsion arménica individual y el
13° con el 2.8% de distorsion armonica individual. Lo anterior para
la condicion de maxima carga.

De acuerdo a la referencia [8], cada armonico afecta en diferentes
formas el desempefio del motor y los arménicos que participan
mayoritariamente en la reduccion de la eficiencia son los arménicos
3°y 5° De acuerdo con la tabla 3 el mayor aporte de armonicos es
dado por el 5° y el 13°.

TABLAIII.
CONTENIDO DE ARMONICOS
Armoénico Tension [V] %
(Porcentaje)
1 211 100
3 1 0.7
5 7 35
7 3 1.2
9 1 0.5
11 1 0.5
13 3 2.8
15 0 0
17 1 0.5
19 0.7 0.3
21 0 0
23 0.5 0.3%

i) Calculo de las perdidas por arménicos, método 1

Se uso un primer método para el calculo de las pérdidas por
armonicos usando el circuito equivalente obtenido en la figura 9,
para tal efecto se utiliza el teorema de superposicion asi:

Calculando la impedancia del circuito para cada frecuencia
Donde: h = 3,5,7,9..arménico

Z,=R+jx_ (14
Se determina la corriente para cada armoénico
I, :V—"sen(wt—ah) (15)
Zh

Posteriormente se determina la corriente eficaz con el contenido

total de arménicos,

(16)

Finalmente se determinan las pérdidas dadas por las componentes

armonicas:
P=RxlI zh_r,m,s‘ (17)

Obteniéndose un valor de 20W, de las componentes arménicas
medidas en la tabla 3.
ii) Calculo de las perdidas por arménicos, método 2

Otro método mas sencillo es el aportado por Cummings [4], las
pérdidas adicionales debidas a los armoénicos (Pamenicos) PUEdEN Ser
calculadas aproximadamente con la expresion:

Parm(’)nica = Fhominal *AWn (14)
2
AW = 35212[\/“} (15)
n=2 V1

De acuerdo con la tabla 3, para la tension nominal de 220 voltios
las pérdidas totales nominales son iguales a 100 Watios, luego se
tiene que la pérdida armonica es de:

P =100*0.23=23W

arménica

V. CONCLUSIONES

La metodologia empleada permitié determinar los efectos de los
armonicos en los motores de induccién, como son: aumento de la
temperatura, reduccion de la eficiencia y el derrateo al que esta
expuesto el motor.
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Otro aporte del trabajo fue el desarrollo de un algoritmo usando la

FFT para el estudio de contaminaciéon armdnica en motores de
induccion.

[1]

[2]

[31
[4]

[5]

[6]

[71

[8]
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Sistema SPRUA: Herramienta para el procesamiento
y analisis de sefiales de audio

John Byron Buitrago, Henry Alberto Arcila, Danny Alexandro Mdnera, Carlos Henry Mendoza,
Natalia Gaviria, Johnny Uribe, Carlos Quintero.

Resumen—Este trabajo presenta el sistema SPRUA (Speech
Processing At Universidad de Antioquia), una herramienta
interactiva desarrollada en Matlab para el procesamiento, el
analisis y la extraccion de caracteristicas de sefiales acusticas.
El SPRUA es esencialmente un proyecto pedagégico en el campo
del procesamiento, andlisis y reconocimiento de la voz, con
aplicacion en la ingenieria, la fonologia, la linglistica y la
medicina. Su disefio modular permitié la participacion y el
trabajo en equipo de estudiantes de pregrado, estudiantes de
postgrado y profesores de la Universidad de Antioquia, ademas
de constituir una plataforma base para trabajos futuros en dicho
campo

Palabras Claves — Procesamiento digital, sefiales de audio,
espectrograma, MFCC, LPC, MatLab.

1. INTRODUCTION

LAS tecnologias de procesamiento de voz han alcanzado un
nivel de desarrollo que habilita la creacién de una gama
amplia de aplicaciones y servicios en telecomunicaciones [1],
sistemas computacionales [2] y educacion [3].

El desarrollo de herramientas de software para la ensefianza
o la investigacion de tales tecnologias, puede hacer que la
comunidad cientifica y los avances en este campo sigan
creciendo. En Arizona State University fue desarrollado en
MatLab un software interactivo para la ensefianza e
investigacion de varios algoritmos de codificacion de voz,
todos ellos integrados bajo una interfaz grafica comin [4]. El
SPC [5] es otro software educativo basado en MatLab que
permite editar y filtrar la sefial de entrada, calcular los
modelos AR (Autoregressive), MA (Moving Avarage) y
ARMA (Autoregressive Moving Avarage), y estimar el
espectro mediante distintas técnicas, entre otras funciones de
procesamiento digital de sefiales. El proyecto Internet-
Accessible Speech Recognition Technology [6], liderado por
Mississippi State University, tiene por objetivo principal crear
un sistema de reconocimiento de voz modular, de acceso libre,
que pueda ser facilmente modificado para ajustarse a las
necesidades de investigacion de sus usuarios.

En este articulo presentamos el sistema SPRUA (Speech
Processing At Universidad de Antioquia), una herramienta
desarrollada en Matlab para el procesamiento, el analisis y la
extraccion de caracteristicas de sefiales acUsticas.

El SPRUA es esencialmente un proyecto pedagdgico en el
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campo del procesamiento, analisis y reconocimiento de la voz.
Su disefio modular permitié la participacion y el trabajo en
equipo de estudiantes de pregrado, estudiantes de posgrado y
profesores de la Universidad de Antioquia, ademés de
constituir una plataforma base para trabajos futuros en dicho
campo.

En la seccion 1l se describen los médulos del sistema, la
seccion Il presenta una discusion en torno al trabajo realizado
y las conclusiones son expuestas en la seccion V.

Il. DESCRIPCION DEL SISTEMA

El sistema SPRUA, al ser una herramienta para el
procesamiento, el andlisis y la extraccion de caracteristicas de
sefiales acusticas, se desarroll6 en base a los siguientes
requerimientos: Capacidad de adquisicion de datos, ya sea por
medio de un micr6fono o desde un archivo; Preprocesamiento,
Filtrado y muestreo de la sefial; Analisis de caracteristicas
acusticas; Archivos de salida con informacion general de los
procesos del sistema; Una interfaz grafica, que permita la
interaccion entre el usuario y el sistema.

El diagrama de bloques del sistema que puede brindar las
caracteristicas anteriormente mencionadas se describe en la
figura 1.

|-. ﬂf"“'«l-l.s-;l:l;:f‘-. |
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EStianidim e

T = | caracteristicas
| Fintrado | E
AmAlinis En - UL ERLETE ]
el thermpo frocummdla
Enpariacisn de ]4 ) Pefldhafan o
Eriliceo

| mardmaetros
Fig.1 Diagrama de bloques SPRUA

El sistema fue desarrollado utilizando MatLab, en el cual se
pretendio que la interfaz fuera lo mas sencilla posible y que
permita una interaccion facil del usuario con la herramienta.
Adicionalmente, la modularidad en el disefio del SPRUA hace
que éste sea escalable, de forma que se pueda implementar a
futuro nuevas funcionalidades.
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A continuacion se describe cada una de las funciones
relevantes del sistema.

A. Interfaz Principal de Usuario

La ventana principal del SPRUA ofrece la opcion de grabar
(Record) una sefial desde el micréfono del computador, con
las siguientes opciones de grabacion: frecuencia de muestreo,
tiempo de grabacion en segundos y numero de bits por
muestra. La sefial adquirida por grabacion puede ser guardada
como un archivo *.wav. Otra forma de adquirir la sefial de
entrada es cargando un archivo *.wav ya almacenado. La
sefial de entrada, sea grabada o cargada, puede ser reproducida
cuando el usuario lo desee.

Tanto las funciones de andlisis como de procesamiento son
accesibles desde la ventana principal en la forma de listas de
opciones. La figura 2 muestra la ventana principal.

B. Maddulos de Procesamiento

Dentro de las funciones de procesamiento, la herramienta
cuenta con funciones de filtrado y remuestreo, las cuales
fueron creadas pensando en brindarle al usuario del sistema
todas las opciones de preprocesamiento de la sefial de audio
necesarias para la aplicacion posterior de procesos de analisis
a la sefal.

Filtrado y remuestreo

La opcion de filtrado abre una ventana de analisis de la
sefial y una serie de parametros de disefio de filtros aplicables
a la sefial de entrada (ver figura 3). Esta aplicacion de filtrado
es pensada tanto para procesamiento previo en tareas de
analisis de sefiales acusticas y de reconocimiento como de
tareas aisladas de filtrado de sefiales en general.

Una vez se tenga cargada la informacién de trabajo,
aparecera datos relevante de ésta, tal como frecuencia de
muestreo, datos relativos al espacio ocupado en bits, y otros
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datos temporales. En esta ventana se despliegan las
representaciones en el tiempo y en la frecuencia de la sefial.
La informacién suministrada en esta Gltima representacion es
usada por el usuario en el disefio del filtro.
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Fig. 2. Ventana principal

En el momento de proceder a disefiar el filtro, se tienen las
opciones de escoger que sea tipo IIR o FIR, dependiendo de
las necesidades que cada uno de estos filtros puede suplir,
tanto en restricciones de linealidad en fase y estabilidad como
en la cantidad de recursos computacionales disponibles.
Dentro de cada uno de estos tipos de filtro, se han escogido
dos clases de disefio: en IIR, Butterworth y Chevishev, y en
FIR, se tiene la opcidn de utilizar enventanado tipo Hamming
o Blackman [7]. El filtro puede ser pasabajas, pasaaltas,
rechaza banda o pasa banda. Tambien se pueden ingresar los
parametros de disefio para cada uno de estos, tales como las
frecuencias de paso, bandas de transicion, atenuaciones en
bandas de paso y de rechazo. Una vez que se disefie el filtro,
se entregara su comportamiento en frecuencia y la respuesta
de éste ante la sefial de entrada. Ademas se entrega el orden
del filtro y se da la posibilidad de visualizar los coeficientes
obtenidos con el filtro disefiado, esto con el fin de analizar el
posible consumo de recursos computacionales y su futura
implementacion en otro tipo de plataformas.
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Fig. 3 Ventana de Filtrado
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Una vez aplicado el filtro deseado, se tiene la opcién de
remuestrear la sefial. En sefiales de audio, tipicamente se
requieren filtros pasabajas que eliminen componentes
innecesarios de altas frecuencias. Luego de que éstas sean
eliminadas, lo mas practico es remuestrear esta sefial a una
frecuencia mas baja, siempre respetando el teorema del
muestreo, con el fin de que la sefial quede con menos
muestras, aliviando el uso de memoria y de recursos
computacionales en general, sin afectar criticamente
informacion relevante de la sefial.

C. Moddulos de Analisis

Las funciones de andlisis estan divididas en dos grupos: el
espectrograma y la extraccion de caracteristicas.

4 Seelnegy mm
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Espectrograma

Esta ventana muestra la sefial en el tiempo y su
espectrograma correspondiente (ver figura 4).

Las opciones para el calculo del espectrograma son el
tamafio de la ventana, el porcentaje de solapamiento de las
tramas en que se divide la sefial, un factor de mejoramiento de
formante y una opcion de pre-énfasis. Estos dos dltimos
parametros definen el tipo de filtro que se aplica sobre la sefial
para mejorar la visualizacion del espectro [9].

Esta ventana ofrece también la posibilidad de recortar,
introducir silencios y hacer un acercamiento (zoom) sobre la
sefial.
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Fig. 4. Ventana de espectrograma

Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas de una sefial acustica,
consiste en transformar dicha sefial a una representacion mas
apropiada para su posterior tratamiento. Esta representacion
consiste en obtener algunos pardmetros que contienen la
informacion mas importante de la sefial acustica,
disminuyendo de esta forma la redundancia en la informacion.

Los tipos de representacion paramétrica mas ampliamente
utilizados son los coeficientes LPC y los coeficientes
cepstrales en la escala de frecuencia de Mel (MFCCs) con sus
derivaciones [8].

Trama a analizar
—

Muestra de voz
Vector
caracteristico
Fig. 5. Andlisis de una trama de voz.

La figura 5 muestra como se lleva a cabo el procedimiento
para obtener los coeficientes que representaran la sefial de
voz. Como se puede apreciar el primer paso consiste en
dividir la sefial de voz en tramas y enventanar dichas tramas
con el fin de obtener un analisis local de la sefial de voz.
Posteriormente se toma cada una de las tramas y se realiza en
ellas el analisis LPC o MFCC obteniendo el vector
caracteristico que representa dicha trama.

El célculo de los coeficientes LPC se basa en modelar el
tracto vocal por medio de un filtro variable que modifica su
espectro al variar su forma, presentando picos como efecto de
las frecuencias de resonancia en el tracto vocal. EI modelo de
prediccion lineal sostiene que una muestra actual puede ser
expresada como una combinacién lineal de muestras
anteriores, siendo el objetivo hallar el valor 6ptimo para los
pesos que ponderan estas variables de modo que el error
cuadratico medio sea minimo. Se pretende entonces predecir
la sefial de habla por medio de un predictor lineal. Los
coeficientes que hacen mejor esta aproximacion son
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conocidos como los coeficientes de prediccion lineal LPC [9].

De igual forma los coeficientes MFCC estan basados en
una representacion del habla pero esta vez se utiliza un
modelo de la percepcién auditiva la cual es por naturaleza
logaritmica, para ser mas exactos en su representacion se
utiliza la escala de Mel [9]. El proceso para hallar estos
coeficientes se resume en la figura 6.
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Fig. 6. Diagrama de bloques para la extraccion de los coeficientes MFCC.

Para hallar los coeficientes tanto LPC como MFCC,
SPRUA brinda la posibilidad de definir los parametros que
son necesarios para realizar dichos procesos. Dentro de estos
parametros estan el nimero de coeficientes, la duracion de la
trama, el tipo de enventanado y el nimero de filtros deseados
(ver figura 7).
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Fig. 7. Ventana de extraccion de caracteristicas

I11. DisCuUsION

En esta seccion se discute el impacto del sistema SPRUA
como herramienta pedagogica y didactica para la adquisicion
de conocimiento en el tema del procesamiento y el andlisis de
las sefiales de audio. Ademas trataremos las ventajas que este
sistema trae para el desarrollo de sistemas futuros de
procesamiento y reconocimiento de voz.

Inicialmente, se destaca que debido al desarrollo modular
de SPRUA, se permiti6 la participacién y el trabajo en equipo
de estudiantes de pregrado, estudiantes de posgrado y
profesores de la Universidad de Antioquia. Con una
metodologia de trabajo basada en la didactica de aprender
haciendo, se gener6 una rapida adquisicién de conocimientos
por parte de los estudiantes, manteniendo la motivacion hacia
el tema de cada uno de los integrantes del equipo de trabajo.
Un punto clave en este proceso de aprendizaje es que la
metodologia permitié que los estudiantes lograran cumplir
satisfactoriamente todos los objetivos de aprendizaje.

El desarrollo del sistema SPRUA también ha estimulado a
los estudiantes a que propongan ideas para la aplicacion del
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procesamiento de voz en diferentes campos. Particularmente,
existe un proyecto en el que se pretende disefiar e implementar
un sistema de caracterizacion y reconocimiento de voz para
los nifios con labio y paladar hendido, con el fin de apoyar la
terapia fonoaudiol6gica de éstos. Otro proyecto que ha
surgido a partir del desarrollo del SPRUA es un sistema de
reconocimiento de habla remoto via celular, como apoyo a un
sistema global de telemedicina.

IV. CONCLUSIONES

En este articulo se presentdé el sistema SPRUA como
herramienta para el procesamiento y andlisis de sefiales de
audio, especialmente la voz. El sistema consta de dos
conjuntos de modulos. ElI conjunto de mddulos de
procesamiento, que permite realizar operaciones de
adquisicion, filtrado y remuestreo de la sefial de voz. El
conjunto de mddulos de analisis, que permite realizar
operaciones de caracterizacion y obtencion del espectro de la
sefial.

Se exploraron las diferentes formas de caracterizacion de la
voz tanto en el dominio del tiempo como en el de la
frecuencia. Asi  mismo, dentro de los métodos de
caracterizacion usados, el LPC y el MFCC constituyen un
modo apropiado para representar con fidelidad suficiente una
trama de voz a tal grado que son ampliamente usados para la
compresion de sefiales de voz y para reconocimiento de
hablantes.

Ademés de ser una herramienta pedagdgica, el SPRUA
constituye la base para el desarrollo de nuevos trabajos de
investigacion enfocados en el procesamiento de la sefial de
voz.

Finalmente, el conocimiento adquirido por los integrantes
del grupo es un punto de partida bastante prometedor para el
satisfactorio desarrollo de los nuevos proyectos planteados.
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Minimizacion de artefactos fisiologicos enregistros
electroencefalogradficos digitales depacientes con epilepsias
generalizadas

Elias B. Bolivar, Miembro estudiantil IEEE, Rafael M. Gutiérrez, Laura V. Guio, Javier E. Gonzalezy Carlos M. Malo

Resumen—El electroencefalograma (EEG) es una sefial
fisiolégica multicanal que generalmente contiene artefactos
fisiolégicos como el electrocardiograma, electromiograma vy
electrooculograma (EKG, EMG, EOG), contaminantes en la
adquisicion de las sefiales. En la actualidad, el método de
separacion ciega de fuentes (BSS), entre muchos otros métodos de
procesamiento de sefiales fisiologicas, ha demostrado ser muy
robusto en el preprocesamiento “offline” de artefactos en EEG y
es el mas reportado en la literatura para resolver el problema de
las contaminaciones mencionadas. En este articulo se presentan
resultados preliminares de la aplicacion de BSS y dimension
fractal para la identificacion y minimizacion de artefactos
fisiolégicos en EEG adquiridos en la Fundacion Liga Central
Contra la Epilepsia (LICCE) durante estudios clinicos de
pacientes con epilepsias idiopéaticas generalizadas como parte de
un proyecto de I+D del CI-UAN en colaboracién con la LICCE.
Categoria: 4

Palabras Clave—Electroencefalograma Digital, Epilepsia
Idiopatica generalizada, Artefactos Fisiologicos, Separacion Ciega
de Fuentes.

I. INTRODUCCION

| EEG, es un registro multicanal de sefales, que
representan actividad eléctrica cerebral. Como sefial
fisiologica, el EEG demanda esfuerzos y ofrece interesantes
oportunidades en numerosas aplicaciones de técnicas de
analisis no lineal de series de tiempo, teoria de la informacion
y ciencias de la computacion, con el fin de generar
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herramientas que aporten métodos objetivos y cuantitativos
como apoyo al diagndstico clinico. Por esto, en el Centro de
Investigaciones y la Facultad de Ing. Electrénica e Ing.
Biomédica de la Universidad Antonio Narifio (UAN), se esta
desarrollando un proyecto de I+D colaborativo, para introducir
y aplicar estos métodos de la ciencia y tecnologia digital en
instituciones especializadas en neurociencias de nuestro pais
como la LICCE.

La LICCE, ubicada en la ciudad de Bogot4, Colombia, es
una institucion privada prestadora de servicios de salud,
especializada en el diagnostico y tratamiento de enfermedades
de origen neuroldgico que registra y organiza EEGs, con el
propdsito de apoyar el diagnostico y tratamiento de pacientes
con diferentes tipologias de epilepsia, como la epilepsia
mioclénica juvenil (EMJ). La EMJ es una patologia que hace
parte del grupo de las epilepsias idiopaticas generalizadas
(EIG). Las EIG son un grupo de epilepsias cuyo origen es
genético. Los pacientes con EIG presentan crisis producidas
por una excesiva actividad eléctrica cerebral; estas crisis se
caracterizan por espasmos Yy rigidez muscular (crisis
miocldnicas) aislados o repetitivos de corta duracion, en parte
0 en todo el cuerpo. La EMJ se manifiesta principalmente
durante la adolescencia y entre sus signos clinicos cabe
destacar: crisis mioclonicas y ataques tonico-clonicos
generalizados (convulsiones). Desde el punto de vista
electrofisiolégico, se pueden observar en  registros
electroencefalograficos interictales  (entre  dos  crisis
convulsivas), morfologias de punta-onda lenta o complejos de
polipuntas asociados a ondas lenta (ver figura 1a). Estudios
recientes sugieren que el origen de esta patologia contiene un
importante componente genético [25]. En el &mbito mundial,
esta patologia representa entre 5y 11% de la poblacion total
de pacientes con epilepsia. En nuestro pais, es el mas frecuente
de los sindromes generalizados con un 5% del total, segun
reporta un estudio reciente [26]. La tasa de incidencia de
epilepsia varia entre el 26 y 70 por cada 100.000 personas al
afio, de las que alrededor del 60 a 70 % son relacionadas con
una region especifica de la corteza cerebral. La prevalencia en
los paises desarrollados es de 4 a 8 por 1.000, sin embargo la
prevalencia en Colombia es de 20 por cada 1000 individuos
[26].

Dentro de los numerosos problemas y retos en el estudio del
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EEG que se presentan en la LICCE, esta la identificacion de
artefactos, los cuales son contaminaciones de origen
extracerebral que limitan y muchas veces impiden el analisis e
interpretacion clinica del EEG ocultando informacion de gran
utilidad en el diagnostico [2]. Estos artefactos también pueden
ser confundidos con eventos fisiologicos o patrones
electroencefalograficos como ritmo alfa, descargas de punta y
onda, delta ritmica frontal intermitente, actividad asimétrica,
etc. [3]. Entre los numerosos artefactos existentes, se destacan
los de tipo fisiolégicos provenientes de potenciales
electrofisiolégicos de origen extracerebral que nacen en los
movimientos involuntarios del paciente durante el registro del
EEG. Estos son principalmente: los movimientos oculares, los
movimientos musculares y el electrocardiograma (ECG) [4].
Estos artefactos son contaminaciones que se adhieren de forma
aditiva al EEG (ver figura 1b).
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Fig. 1. Primeros diez canales de dos segmentos de EEGs con 10 segundos
de duracion, adquiridos en la LICCE. a): EEG de un paciente con epilepsia
mioclénica juvenil que presenta un complejo de puntas y ondas lentas
caracteristico de esta patologia; se observa como esta actividad anormal del
EEG se distribuye uniformemente en todos los canales. b): EEG con
diferentes artefactos oculares y musculares.

Una gran diversidad de métodos se han planteado en los
Gltimos afios para detectar y minimizar artefactos fisioldgicos,
especialmente los producidos por los movimientos oculares
(artefactos oculares) y musculares (artefactos musculares). En
la literatura se han reportado métodos basados en redes
neuronales [5], analisis en tiempo y frecuencia a través de la
transformada Wavelet [6], combinacion de los anteriores [7],
el uso del analisis de componentes independientes (ICA) y la
separacion ciega de fuentes (BSS) [8-16]. En la actualidad, el
algoritmo SOBI, basado en el concepto del BSS [17-18], ha
demostrado ser muy robusto en el procesamiento de artefactos
oculares en el EEG [16]: mediante la validacion clinica se ha
demostrado su eficacia en la separacion de fuentes de registros
de EEG de hasta 128 canales de adquisicion [19].

La informacion técnica correspondiente a la adquisicion de
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datos y conversion de formatos al igual que una vision general
de la metodologia, es presentada en la seccion Il. En la seccion
111, se muestran resultados experimentales preeliminares de la
identificacion y minimizacion de artefactos oculares vy
musculares en EEGs de la LICCE. Finalmente el articulo
concluye en la seccién V.

Il. MATERIALES Y METODOS

A. Adquisicion de datos

El EEG de superficie utilizado en este estudio corresponde a
un individuo de sexo femenino, de 23 afios de edad
diagnosticado con Epilepsia Mioclonica Juvenil en la LICCE.
La adquisicion y digitalizacion se realizé en un equipo de
electroencefalografia digital marca Grass Telefactor con el
software Twindata incluido, siguiendo los parametros
establecidos en el Sistema Internacional 10-20 para
electroencefalografia clinica [1]. Se utiliz6 un montaje bipolar
de 20 canales de adquisicion de datos con la siguiente
configuracion de electrodos: Fpl-F7, F7-T3, T3-T5, T5-01,
Fpl-F3, F3-C3, C3-P3, P3-01, FZ-CZ, CZ-PZ, Fp2-F8, F8-
T4, T4-T6, T6-02, Fp2-F4, F4-C4, C4-P4, P4-02, EKG,
Photic [1]. La duracion del registro es de 30 minutos a una
frecuencia de muestreo de 200 Hz, para un nimero total de
muestras de 360000. El tamafio ocupado en la memoria fisica
del computador para cada uno de los EEG digitales es
aproximadamente 13Mb en formato EDF. El problema de la
compatibilidad del formato de los datos (*.EDF) adquiridos en
la LICCE y el software de procesamiento, Matlab, es
solucionado con el toolbox EEGLAB [21]. En Matlab se
importa el archivo de datos a través del toolbox EEGLAB vy se
convierte en formato MAT para facilitar la identificacion de
artefactos oculares y musculares mediante el algoritmo SOBI.

B. Separacion Ciega de Fuentes

Separacion ciega de fuentes (BSS por sus siglas en inglés),
es un método matematico que surge de la necesidad de
analizar y separar la informacion recolectada por arreglos de
sensores.

El planteamiento matematico de la BSS propone que si se
tiene un vector X(t) = [Xy(t).....Xn(t)]" de sefiales recolectadas
por n sensores, llamadas también sefiales mezcla u
observaciones, existe un vector de sefiales fuente S(t) =
[S1(0).....S.()]" que debido a procesos sumatorios lineales dan
origen a las sefiales mezcla captadas en los sensores (ver figura
2). Entonces se define la ecuacion de mezcla de la siguiente
manera:

X(t) = AS(t) ()

donde A es una matriz n x n con los coeficientes de mezcla que
permite la sumatoria lineal de las sefiales fuente; A se conoce
como matriz de mezcla.

C. Algoritmo SOBI

SOBI (Second-Order Blind Identification) es un algoritmo
de BSS que descompone n sefiales mezcla en n sefiales fuente,
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con base en el concepto de coherencia temporal de las sefiales
fuente. Se utiliza el procedimiento para SOBI propuesto en
[17] e implementado en el toolbox ICALAB para
procesamiento digital de sefiales [23-24]. Este procedimiento
construye de forma autoconsistente una base de vectores-
sefiales fuente Si(t), con i=1,...,20, donde cada elemento
captura caracteristicas distinguibles del conjunto de vectores o
sefiales originales o de mezcla.

D. Dimensién Fractal

En términos generales, la dimension fractal, DF, es una
medida de la dimension de unas formas geométricas complejas
que tienen una fina estructura a escalas arbitrariamente
pequefias que denominamos fractales. Los fractales son de
gran interés por varias razones fundamentales, practicas e
incluso artisticas; son reminiscentes de una gran diversidad de
objetos naturales, desde estructuras geograficas hasta seres
Vvivos y organizaciones abstractas, estructuras que no pueden
ser descritas por figuras geométricas tradicionales. La
bisqueda o simple caracterizacion de estructura fractal
(estatica o dinfiamica) en sistemas y procesos naturales, por
ejemplos en sefiales fisiologicas como EEG y ECG, ha
aportado interesantes resultados en el tratamiento de
informacion en diferentes aplicaciones [27].

Sin pretender que el EEG tenga necesariamente una
estructura fractal, si se pueden utilizar métodos y herramientas
de andlisis de informacion para estimar dimensiones fractales
en diferentes registros EEG como indicadores y medidas de
aspectos relevantes de la actividad neuronal que representa el
EEG. Los indicios detectables de dimension fractal en un
proceso fisiologico, 0 méas precisamente en una sefial de un
proceso fisioldgico, pueden interpretarse como una
complejidad muy rica de diferentes interacciones entre
diversas partes del sistema y de este con su entorno,
adquiriendo estabilidad y robustez en su funcionamiento. En
este trabajo se utiliza un procedimiento para estimar la
dimension fractal en EEG [20], implementado en Matlab [22]
para aplicarlo en la identificacion automética de artefactos
oculares (AOs).

E. Segmentaciony aplicacion de dimensién fractal

Para facilitar el andlisis del EEG bajo estudio se procedid a
segmentarlo en 360 ventanas de tiempo de 1000 datos con 20
canales cada una; cada segmento tiene una duraciéon de 5
segundos. Esto genera 7200 sefales. El proceso de
segmentacion permite aislar y mejorar la localizacion espacio-
temporal y la caracterizacion tanto de los artefactos oculares y
musculares como de estructuras caracteristicas del EEG,
normales y anormales, en particular las de EMJ.

Al aplicar DF a las Si(t) de los 360 segmentos de EEG, se
obtiene una matriz de 20x360 con los valores correspondientes
de DF para las sefiales fuente de cada uno de los segmentos.
Los valores obtenidos en esta matriz presentan dos
caracteristicas distinguibles. La primera es que no son nimeros
enteros y la segunda, que son nimeros mayores que uno (1) y
menores que dos (2). Adicionalmente, presentan un
inconveniente numérico, asociado con el algoritmo utilizado

Xl SIMPOSIO DE TRATAMIENTO DE SENALES, IMAGENES Y VISION ARTIFICIAL. STSIVA 2008

en este trabajo [22] para el céalculo de DF en sefales:
generalmente a partir de la unidad las siguientes cinco (5)
cifras significativas son cero (0) y luego aparecen nimeros
diferentes de cero, Ej.: 1,000003271. Esto complica su
andlisis, por lo tanto se propone una transformacién lineal
mediante la siguiente expresion:

DF .y = (DF o, —1)x10° @

siendo DFy, €l valor original de dimensién fractal y DFyay €l
resultado de su tranformacion lineal mediante la ecuacién 2
(ver tabla I).

TABLA |
VALORES TiPIcOS DE DF EN SENALES FUENTE CON Y SIN AOS
S(t) con AOs S(t) sin AOs
DFyar 1.000000938 1.000002004
DFuan 0.093821315 0.200381322

Entonces se genera un vector columna <1x360>, con los
menores valores de DF entre las Si(t) de cada uno de los 360
segmentos, pero esta vez los valores se presentan segin la
ecuacion 2.

F. Conversiéon de Formatos

Concluido el procedimiento de identificacion visual y
minimizacion de artefactos oculares y musculares, se generan
360 segmentos de EEG corregidos (con artefactos
minimizados). Luego de unirlos para reconstruir la sefial sin
sin artefactos, la sefial final en Matlab tiene un tamafo y
duracion igual a la sefal original bajo estudio (360000
muestras). Una nueva conversion de formatos, de *.mat a
*.edf, hecha mediante algunas funciones incluidas en el
toolbox BIOSIG [21], permite que a la sefial corregida se le
pueda practicar analisis clinico en la LICCE sin la necesidad
de instalar Matlab para su visualizacion.

I1l. RESULTADOS EXPERIMENTALES

A. ldentificacion y minimizacion de artefactos oculares

Por cada ventana de tiempo se aplica el algoritmo SOBI a
las 20 sefiales originales, correspondientes a los 20 canales
del EEG, generando 20 sefiales fuente. La aplicacion de
SOBI, por construccidn, hace corresponder alguna de las tres
primeras sefiales fuente al artefacto ocular, AO, mientras que
el AO se encuentra distribuido en las 20 sefiales originales
concentrado en las que corresponden a los electrodos
frontales.

La identificacion automatica de AOs aqui implementada se
basa en la hipotesis basica comprobada experimentalmente en
[16], que plantea que las sefiales fuente correspondientes a AO
tienen una menor DF que las sefiales fuente sin AO. La DF
corrobora esta observacion mostrando preliminarmente su
consistencia y potencial en la identificacion automatica de AO.
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TABLAII
RESULTADOS REPRESENTATIVOS DE DF EN SENALES FUENTE CON AOS

Seqmento AO Si(t) DFuan
1 1 2 0.096145

6 0 2 0.227580

11 1 1 0.059015

19 0 2 0.184075

23 1 1 0.027730

78 0 3 0.360372
126 1 2 0.049525
151 0 2 0.249038
195 1 3 0.160375
266 0 2 0.476050

En la segunda columna (AO), 1: presencia de artefacto ocular, 0: ausencia
de artefacto ocular.

La tabla 2 muestra algunos resultados representativos.

El segmento de EEG de la figura 2a, X(tf) muestra
claramente tres (3) AOs distribuidos en las derivaciones
frontales. Al aplicar SOBI a X(t), se genera un vector columna,
Si(t), con las respectivas sefiales fuente. SOBI, hace
corresponder la segunda sefial fuente al AO, mientras que el
AO se encuentra distribuido en las 20 sefiales originales de
X(t), concentrado en las que corresponden a las derivaciones
frontales. Al igualar Sy(t) a cero (0) y reconstruir X(t), se

a)

b)

Fig. 2. Primeros diez canales de un segmento de 5 segundos de la sefial
EEG bajo estudio. a) Notese los 3 AO, distribuidos espacio-temporalmente
desde los 1.5 s hasta los 3.5 s en los canales frontales, frontopolares y
frontocentrales. ¢) X(t) reconstruido sin AO.

obtiene un segmento de EEG “limpio” (ver figura 2b).

B. Identificacién y minimizacion de artefactos musculares

A partir de las fuentes Si(t) se procede ahora a identificar las
que corresponden a artefactos musculares, AM. En este caso la
actividad muscular (correspondiente al AM), se distribuye en
mas de una sefial fuente. Hallando el espectro de potencias de
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Si(t) es posible hacer una identificacion semiautomética de las
sefiales fuente con AM para ser utilizado en un proceso de
filtrado de esta contaminacion. La figura 3 muestra cuatro (4)
segmentos de EEG de 5 segundos cada uno, antes (3a) y
después (3b) del procedimiento de identificacion y
minimizacion de AM.
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Fig. 3. Primeros diez canales de 4 segmentos de 5 segundos de la sefial
EEG bajo estudio. a) Presencia de AM en varias derivaciones b) Sefales

reconstruidas luego del procedimiento de identificacion y minimizacion de
AM

IV. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Con un EEG de 20 canales se implementa un procedimiento
que permite construir 20 sefiales fuente a partir de las 20
seflales originales del EEG bajo estudio. Se observa
claramente que el procedimiento aisla los artefactos oculares y
musculares. Adicionalmente se implementan medidas que
intentan automatizar la identificacion de las sefiales fuente que
corresponden a artefactos oculares y musculares, como son
dimension fractal y espectro de potencias respectivamente.
Tendria que hacerse un andlisis de eficiencia, eficacia,
distinguibilidad y robustez de los resultados de estas medidas
en las sefales fuente de diferentes segmentos de EEG con
diferentes artefactos y morfologias electroencefalograficas
tanto normales como anormales, para luego proceder a la
validacion clinica de los resultados obtenidos.

Es de resaltar que el proceso de conversion de formatos
presentado en este trabajo, para el preprocesamiento “offline”
de sefiales de EEG, se constituye como una Optima
aproximacion hacia la disminucion de la notable brecha adin
existente entre la investigacion en procesamiento digital de
sefiales electroencefalograficas y su aplicacion clinica real en
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instituciones especializadas en neurociencias de nuestro pais.
Entre las direcciones futuras para esta investigacion se
encuentran las siguientes:

Progresar hacia una identificacion y minimizacion
“online” de artefactos oculares y musculares”.

Aplicar medidas de dindmica no lineal, como la
dimension fractal ente otras, para caracterizar patrones
electroencefalograficos anormales tipicos de epilepsias
generalizadas, especialmente de epilepsia mioclénica
juvenil.

Complementar con analisis en el espacio de frecuencias
que puede tener gran utilidad en particular por ciertas
frecuencias caracteristicas de EEG (EMJ ~2-4Hz).
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Optimizacion de la DTW basada en la naturaleza

estadistica de las disimilitudes

Diego Peluffo, José L. Rodriguez, Edilson Delgado, Germéan Castellanos

Abstract— Se presenta un método para la optimizacion de la
DTW en aplicaciones de clustering basado en restricciones
globales que se obtienen mediante un estudio de la naturaleza de
los momentos estadisticos de las disimilitudes. El estudio se
realiza extrayendo vectores representativos que corresponden a
latidos de 16 tipos de arritmia de los diferentes registros de la
base de datos MIT — BIH. EIl método presenta una diferencia
promedio de las disimilitudes de la diagonal principal de
1.78*10* y reduce considerablemente el tiempo de procesamiento
para el calculo de la disimilitud. Este método resulta util para
procesos de clustering porque reduce el costo computacional sin
alterar el valor de las disimilitudes.

Index Terms— Alineamiento Temporal, Desviaciéon Estandar,
Disimilitud, DTW, Media, Programacién Dinamica.

. INTRODUCCION

La extraccion de caracteristicas es de suma importancia
para los procesos de clustering porque si estas no

representan adecuadamente las cualidades intrinsecas de
cada sefial, los resultados obtenidos de la clasificacion no
seran correctos [1]. Después de la extraccion es necesario
establecer un método de comparacién de caracteristicas y un
criterio de disimilitud para tener una métrica y un umbral para
la definicion de los clusters. La eleccion de la funcion de
disimilitud es tan importante como la eleccion de
caracteristicas. Las opciones mas inmediatas son la norma L; y
L,. Sin embargo, en algunas ocasiones es conveniente que la
extraccion de caracteristicas se realice de tal manera que los
vectores representativos sean de longitudes diferentes y estas
medidas no pueden aplicarse directamente. Por esta razén
debe hacerse, previamente, una normalizacion temporal para
aplicar una de las medidas mencionadas.

La normalizacion puede hacerse con métodos lineales o no
lineales. En la normalizaciéon temporal lineal se escala el
vector de menor longitud para que los dos vectores que se
comparan tengan la misma longitud. Asi, para calcular la
disimilitud entre dos sefiales se deben repetir o interpolar
muestras de la sefial de longitud menor para que coincida la
longitud de ambas. De esta manera, se puede interpretar los
vectores como elementos de un espacio vectorial y se les
puede aplicar medidas como la distancia euclidea. Sin
embargo, para algunas sefiales como las electrocardiograficas
(ECG) al aplicarles una normalizacion temporal lineal se
produce un desplazamiento de manera que el resultado puede
ser inadecuado, para el calculo de un valor de disimilitud,
debido al mal ajuste [1]. Los métodos de alineamiento
temporal no lineal DTW (Dynamic Time Warping) mejora las
deficiencias de la normalizacion temporal lineal y se basan en

Memorias STSIVA 2008 Tomo |

ajustar Unicamente la longitud de los tramos de las sefiales que
resulte mas conveniente desde el punto de vista de su
comparacion sin alterar el resto. Por esta razon la DTW es de
uso frecuente en la clasificacion de muestras de longitudes
diferentes.

La programacion dindmica se puede implementar con
multitud de variaciones de acuerdo a su aplicacion [4, 5]. Esta
técnica se ha aplicado en reconocimiento automatico del habla
[2], tanto a palabras aisladas como a palabras conectadas [3].
También se ha empleado como medida de disimilitud para el
clustering de latidos en sefiales ECG [4].

En los procesos de agrupamiento y clasificacion, muchas
veces la obtencion de las medidas de disimilitud resulta de un
costo computacional elevado debido a la extensién de los
vectores que se van a comparar. Por esta razén han surgido
métodos para la optimizacion de la DTW [6], en general,
definiendo restricciones globales, es decir, realizando una
reduccion de la region valida del camino de alineamiento
mediante uno 0 mas parametros.

En este trabajo se propone un método heuristico para la
optimizacion de la DTW basado en un andlisis de la media y
desviacion estandar de las disimilitudes que se deben calcular
en un proceso de clustering. Para esto se aplican restricciones
globales mediante rectas paralelas simétricas alrededor de la
diagonal principal de la matriz de programacién dinamica. El
método consiste en obtener el pardmetro Optimo de la
restriccion global mediante la minimizacion de la diferencia
de las matrices de medias garantizando que la diferencia de
matrices de desviacion estandar sea menor que un umbral
preestablecido. Con esto se lograra reducir el tiempo de
procesamiento para el calculo de la disimilitudes sin que el
valor de estas se altere considerablemente. Con este fin, se
emplea la base de datos de arritmias del MIT para extraer los
vectores (latidos) que se van a comparar.

Il. MATERIALES Y METODOS

En este trabajo se presenta un método para reducir el camino
de alineamiento de la DTW mediante la obtencién de un
parametro o que define restricciones globales 6ptimas. El
valor de este parametro se obtiene a partir de un estudio
estadistico considerando todas las disimilitudes que implica el
clustering.

El método propuesto se ilustra en el diagrama de la Fig. 1.
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Fig. 1. Diagrama de blogues del método propuesto.

A. Base de datos

Los vectores que se usaron para este experimento son latidos
representativos de 16 tipos de arritmia extraidos de la base de
datos del MIT: A E, F,J,L,N,P,Q, R, S, V, a3 adm, e, f y
i[12].

La extraccion de latidos se puede hacer mediante la
deteccion del pico Ry las distancias RR [4].

B. Algoritmo DTW

El valor de la disimilitud se obtiene en el dltimo elemento de
la matriz denominada de programacién dinamica (G), que se
denota como G [ny - 1, n, - 1]. Este valor debe ser normalizado
por la longitud del camino de alineamiento para evitar la
sensibilidad a la longitud. La matriz G tiene tantas columnas
como la longitud de una de las sefiales, y tantas filas como la
longitud de la otra como se muestra en la figura 2.

Se construye de manera que cada uno de sus elementos, o
nodo, representa el costo acumulado de alineamiento entre las
sefiales hasta llegar a ese punto.

La matriz de programacion dindmica es el plano discreto
donde se busca el camino de alineamiento. El objetivo del
algoritmo consiste en encontrar el camino de alineamiento de
costo minimo entre las dos sefiales. Este camino se definira
como el conjunto ordenado de nodos que se encuentran desde
el nodo inicial (i;, j;) hasta el nodo final (i, js) de la forma:

(i, Ja), (12, J2)- (i, Jp)-

0 1 2 mo—1
G{0,0] G{1,0] G[2,0] Gl —1,0]
G{o.1] G{1.1] Glz.1] G, —1,1]
G[0,2] Gl1,2] Glz2,2] Gln—12]

G0, - 1] 31,1, —1] a2, 1, —1] o —1,m—1]

Fig. 2. Matriz de programacion dinamica G construida a partir de dos
vectores x e y de dimensién n, y n, respectivamente.

Para establecer el costo del camino es necesario establecer
el costo debido a la transicion entre cada par de nodos.
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La funcién de costo asociada a la transicion k se denota
como:

A[ (k-1 Jr-Cro Jic)] D

Este costo debe ser un valor positivo. En este caso se
emple6 la norma L;.

En general, el camino debe cumplir propiedades de
Monotonicidad (i, <i,,;,  Ji < Jx,1),  Continuidad
(,—i,,<1vy j —J,<1), Frontera (i=j, =0,
ip=n,-1y j;,=n, ~1) Ventana (|ik - jk| <A (entero
positivo)) y Pendiente [7].

El costo asociado a un camino completo puede calcularse
con la suma del costo de todas las transiciones:

f
D= Zd[(ikl Jk) | (ik—l’ jk—l)] 2
k=1
Sin embargo, es necesario aplicar también un factor de
ponderacion a las transiciones. Este factor se relaciona con el
conjunto de transiciones o producciones y representa la
longitud correspondiente a la transicion [1].

El costo acumulado ponderado es de la forma:
f
D = Z d[(ik' jk)l(ik—ll jk—l)]*w(ak’bk) (©)
k=1

donde W(a,,b, ) representa el factor de ponderacion

debido a la transicion desde (i, ,, J, ;) a (i, J,) -

Finalmente, se realiza una normalizacion, por tanto:

Z d[(ic, Ji) (i BT w(ay,by)

D= - 4)
z w(a,,by)
k=1
f

Haciendo N = Z w(a,, b, ) se obtiene que:
k=1
G|n-1n -1
D :—L SR J ®)

N

La expresion recursiva de la matriz G viene dada por:
i, j] =rmin( Gfi—a, -b]-+d] (i, i} (s bea) PW(aB)| @

donde G [i —-a, j—b] representa el costo minimo
acumulado considerando el conjunto de producciones P .
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En la figura 3 se muestran algunos de los conjuntos de
producciones mas comunes utilizados en programacion
dindmica, junto con el factor de ponderacion correspondiente
a cada transicion [2].

=] il sl j 1.1 (= |

LE 1] 15 L=

Fig. 3. Producciones para las transiciones. (a) DP1, (b) DP2, (3) DP3

Utilizando el conjunto de producciones DP1, la matriz G se
puede obtener con:

Gli, j 1+d[|,j|(l,j 1]
G[i, j]=min Li+d[(iJ)(i-20)] @
G[I—lj—l] 2d[ (i, j)|(i-1 j-1)]

El valor del nodo inicial es:

G[0,0]=|x[0]-y[0] ®)
y
thX -1n, —1J
B (n,~1+n,-1) ©

D representa la disimilitud entre las dos sefiales.

C. Restricciones globales

Para que el algoritmo de busqueda del camino optimo tenga en
cuenta Unicamente la region valida (ver figura 4), se realiza un
proceso sobre la matriz G de manera que a los nodos que se
encuentra fuera de esta region, se les asigna un costo muy
elevado en comparacion con los posibles costos del resto de
nodos, de forma que el algoritmo no los considere. Es decir

que:
G(i,j)=o0,si((i,])eR)

donde R corresponde a la region valida.

(10)

» e de aluiemnaeite

. Region yalida

Fig. 4. Restricciones globales.
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En este estudio se hizo la reduccion del camino de
alineamiento mediante rectas paralelas como se muestra en la
figura 5. Las rectas son simétricas es decir que la diagonal que
une el nodo inicial G[0,0] con el final G[n, - 1, ny - 1] divide
la region valida en dos partes iguales, por tanto para establecer
una restriccion global como esta, Unicamente hay que fijar un
parametro «; que se relacione con el desplazamiento de las
rectas paralelas alrededor de la diagonal principal de la matriz,
asi:

Glijjl=w sii<Zxj—0 6 i>Zxj+09 (11)
ny ny

donde d = a; *n,sin, < n, 6 3= a;*n,sin, = n,.

Los valores de a; se pueden obtener analizando la variacion
de las disimilitudes con respecto a la que se obtiene cuando no
se reduce el camino de alineamiento. Lo anterior también
permite hacer una reduccion sistemética del espacio de
busqueda y fijar el valor de A (A = «;_, — ;). Por tanto la
tarea es obtener: a; =1:—A:a,pq (i =0,1..N). En este
trabajo se empled A=0.1 y agq = 0.3, es decir que
a; =1:—-0.1:0.3. Se puede apreciar que a, =1, esto
significa que el célculo de la disimilitud con a, no es
restrictivo.

Fig. 5. Reduccion del camino de alineamiento mediante
rectas paralelas.  (a) a=0.2 (b) a =0.8.

D. Matrices de medias y desviacion estandar
El método de optimizacién sugerido en este trabajo hace
necesario el calculo de las matrices D' y Dy’ que tendran
respectivamente informacion acerca de la media y desviacion
estandar de todas las disimilitudes para cada «;. Estas matrices
contienen la media y la desviacién estandar de las
disimilitudes obtenidas de todas las formas de comparacion;
por ejemplo la posicién (0,0) de la matriz de medias sera el
promedio de todas las disimilitudes obtenidas de comparar
todas los latidos tipo N, es decir:
Hoo = mean ([dtw(N;, N)]) (i # j) y para la matriz de
desviacion 0o = STD ([dtw(N;, N)I) (i # ). Asi

entonces la  posicion 0,2) para D;f‘ sera
o1 = mean ([dtw(N;, L)) y  para  Djt  serd

00,1 = STD ([dtw(N;, L;)]). En este orden se obtienen las
matrices fo" y D3, Deben existir tantas matrices de medias
y desviacion estandar como valores de a; se consideren.

E. Funcion Objetivo

El objetivo de de este método de optimizacion es reducir la
region valida para el camino de alineamiento sin que el valor
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de la disimilitud se altere. Para esto es necesario encontrar el
valor de 6ptimo de a; (a,,¢) que cumpla esta condicion.

Los puntos de referencia serdn las matrices D,‘f" y
D%° porque son las que se obtienen sin restringir el camino de
alineamiento. Con esto se puede decir que el problema de
optimizacion consiste en minimizar los valores de a; y

ao a; -7 o g
|Dz° — D" ||, por tanto la funcion objetivo se puede plantear
como:

. (213} a; .

min a; + /1||Du - D, || i#0 (12)

ai

La ecuacién de restriccion puede plantearse empleando las
matrices de desviacion estandar para estudiar la confiabilidad
de las matrices de medias, asi:

S.T. |pg° — D3| < e (13)

El parametro de regularizacién A se puede obtener por
validacion cruzada estudiando el comportamiento de «; y
|Dge - D,‘f" ||, es decir, estableciendo cual de los dos términos
prioritariamente tiene que ser menor.

El valor de ¢ se obtiene de forma heuristica de acuerdo a las
variaciones de los vectores, en este caso la morfologia de cada
latido, verificando que:

e <mean([||D5° — DZY|]) i+#0 (14)
En este trabajo se empled A = 0.2y £ = 0.065.

I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

En este estudio se obtuvo a,,, = 0.5. La Tabla I muestra el
promedio de las disimilitudes obtenidos con a,,: y ao, €l
tiempo promedio para el calculo de la disimilitud y la
diferencia de las disimilitudes.

Considerar la estadistica de las disimilitudes mediante la
media y la desviacion estandar para sintonizar los parametros
de las restricciones globales presentd buenos resultados (ver
TABLA 1). El error promedio de la disimilitud obtenido con
@,pe Tespecto de la que se obtiene con a, fue relativamente
bajo y el tiempo necesario para el calculo de la disimilitud
disminuy6 considerablemente.

IV. CONCLUSIONES

Con este trabajo se obtuvo un método de optimizacion de la
DTW que considera las variaciones de las muestras a
comparar mediante la naturaleza estadistica de las
disimilitudes. Este método resulta muy Util para tareas de
agrupamiento que requieran comparacion de vectores porque
disminuye el costo computacional y, en general, no altera el
valor de la disimilitud.

La sintonizacion de los pardmetros para limitar la region
valida del camino de alineamiento a partir de un estudio
estadistico de las disimilitudes es una buena opcion para
optimizar la operacion de la DTW porque se restringe el
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camino de alineamiento considerando caracteristicas de los
vectores que se van a comparar.

TABLAI
RESULTADOS
Arritmias | Dg, Lo, (5) Daa,,t taopt(s) Diferencia
A 0.0096 | 0.2691 | 0.00954 0.1271 0.00006
E 0.0352 | 0.297 0.352 0.131 0
F 0.0146 | 0.252 0.0146 0.122 0
J 0.038 | 0.298 0.038 0.14 0
L 0.0243 | 0.233 | 0.0243 0.111 0
N 0.0068 | 0.2691 | 0.0068 0.143 0
P 0.01 0.297 0.011 0.141 0.001
Q 0.0733 | 0.252 | 0.0734 0.122 0.0001
R 0.0091 | 0.298 | 0.0091 0.131 0
S 0.0085 | 0.233 0.0085 0.145 0
\Y/ 0.0447 | 0.2691 | 0.0448 0.123 0.0001
A 0.0295 | 0.297 0.0302 0.141 0.0007
Adm 0.081 | 0.252 0.081 0.13 0
E 0.0202 | 0.298 | 0.0204 0.121 0.0002
F 0.0214 | 0.233 0.214 0.11 0
J 0.0512 | 0.242 | 0.0505 0.109 0.0007
N, L 0.0633 | 0.328 | 0.0633 0.145 0
R, A 0.0338 | 0.313 | 0.0340 0.16 0.0002
Promedio 0.00017
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Reconstruccion tridimensional dela seccion transversal deperfiles

extruidos utilizandotriangulacion laser

Juan Carlos Ramirez Rojas, Jaime Guillermo Barrero Perez, Jaime Enrique Meneses F.

RESUMEN

En esta investigacion se implementa un sistema prototipo
optico, que permite realizar una reconstruccion tridimensional
de la seccion transversal de un perfil extruido sin necesidad de
estar en contacto con el, manteniendo excepcional precision.

Debido al caracter dindmico del proceso de extrusion, la
medida se realiza de manera no invasiva (sin tocar la
superficie del cuerpo). Por lo tanto se determina la
informacion topografica de la superficie del perfil, utilizando
un dispositivo éptico de reconstruccion tridimensional basado
en triangulacion laser y procesamiento de iméagenes.

En el dispositivo de triangulacion se proyecta un patrén laser
que en este caso es una linea recta, la cual forma un angulo
conocido entre el objeto a iluminar y una camara CCD que
tomara la informacion de la intensidad luminosa del perfil en
estudio.

En la investigacion se realiza el montaje necesario para la
triangulacion valiéndose de cuatro diodos laser y cuatro
espejos octogonales perfectamente pulidos que haciéndose
girar a alta velocidad y al entrar en contacto con el haz
puntual de luz laser esta se convierte en una linea recta, la cual
hace contacto sobre la seccion transversal del perfil a medir.

Cuatro camaras CCD son colocadas a noventa grados una de
otra, con un angulo conocido con respecto al plano laser, las
cuales previamente calibradas, toman la imagen del laser
sobre la superficie vista en los cuatro angulos, obteniendo una
vision de 3609, y a través de un algoritmo implementado bajo
el software Matlab se reconstruye adecuadamente la seccién
transversal del perfil objeto de estudio.

Palabras Clave: Triangulacion, Reconstruccion,
Discriminacion de bordes, CCD, LASER, dptica, calibracion.

1. INTRODUCCION

En la basqueda de soluciones industriales que permitan
realizar control de calidad a perfiles extruidos en linea con el
proceso. Se requiere un método que permita medirlos y
describirlos pero que no sea invasivo ni destructivo.
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En la presente investigacion se hace uso del método de
triangulacion laser en el cual se proyecta un haz de luz en
forma de linea sobre el perfil en estudio. De esta forma
mediante métodos de procesamiento de imagenes se
discrimina las variaciones en la intensidad de la luz que incide
sobre el perfil y que son captadas por las camaras CCD, lo que
permite, luego de realizar un procesamiento, estimar la altura
del objeto en la seccion donde incide el laser. Permitiendo
conocer las caracteristicas de la superficie del perfil extruido.

En el procesamiento de las imagenes, antes de realizar la
reconstruccion del solido, se implementaron algoritmos que
permiten mejorarlas, métodos como filtrados espaciales,
binarizacion, algoritmos de restauracién y procesos de
segmentacion de imagen junto con estudios de morfologia.

Como proceso final se reconstruye a partir de las
caracteristicas del montaje, como los grados de inclinacion de
la cdmara, la distribucion del laser sobre la seccion transversal
del objeto extruido, las verdaderas dimensiones del perfil
tomado como muestra.

Este equipo se puede implementar en lineas de produccion de
perfiles como: Canales para cableado, marcos de ventanas,
cables eléctricos, perfiles de construccion tales como
dilatadores y esquineros etc.

I1. CALIBRACION DE LAS CAMARAS

Lo que se pretende en este numeral es describir los parametros
que definen la ubicacion espacial de las cdmaras con respecto
al objeto. Por lo tanto se tendran que definir caracteristicas
propias de la camara (endégenas), y caracteristicas del
sistema externo (exégenas) .

Entre las condiciones propias de la cAmara se tienen: distancia
focal, resolucion, aberraciones entre otras. Los parametros
exdgenos tienen que ver con el célculo del angulo de
inclinacion de la camara respecto al perfil objeto de medida .

Esta calibracion es necesaria, ya que al tomar las imagenes de
la realidad, por medio de una fotografia se debe contar con las
caracteristicas de una buena representacion, ya que de estas se
tomaran medidas que me permitiran alimentar el modelo de
reconstruccion 3D correctamente.
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Puesto que se quiere obtener medidas a partir del plano 3D
para luego llevarlas al plano 2D se debe ser muy cuidadoso a
la hora de calibrar las cdmaras, por esto se hace uso de la
Toolbox de Matlab dispuesta para tal objeto. Donde se indican
claramente los pasos para obtener las mejores caracteristicas
del sistema. De resaltar la importancia de corregir las
aberraciones que se producen en la imagen inducidas por las
caracteristicas propias de la camara, estas distorsiones se
corrigen de tal forma que las medidas que se toman en la
fotografia sean reales, condicion esencial para la correcta
reconstruccion del patrén de forma.

1. IMPLEMENTACION DE EQUIPO DE
TRIANGULACION LASER

Para el montaje mecanico del sistema se requirieron cuatro
espejos con forma octogonal perfectamente pulidos montados
sobre el eje de un motor de corriente directa a 2000 rpm, en
los cuales al incidir el haz de luz laser sobre su superficie se
refleja en forma de linea recta; que luego de focaliza por
medio de una lente y se envia directamente sobre la seccion
transversal del perfil.

Figura 1 Fuente Autor

Esta linea toma la forma del cuerpo sobre el cual es dirigida,
condicion que permite que al capturar la imagen, se generen
diferencias de intensidad que serdn las caracteristicas a
estudiar. Este proceso se realiza cada 90° de igual forma, se
obtendra la proyeccion de la linea laser por todo el contorno
de la figura es decir se hara una proyeccion de 360°. En la
figura 2 se puede observar la configuracion del dispositivo en
cargado de la triangulacion laser.

Figura2 Fuente. Autor
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El montaje del sistema se realiza de tal forma que la linea laser
sea lo mas fina posible, cuidando siempre que las distancias
entre cada elemento sean precisas. Este sistema es clave para
el éxito del proyecto ya que su sincronizacion junto con la
calibracion correcta de las camaras, permite obtener imagenes
de gran calidad.

Cabe resaltar que el sistema disefiado sirve para medir perfiles
hasta 50mm x 50mm lo que asegura que este equipo pueda
ser usado para diferentes aplicaciones industriales.

IV ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DE IMAGEN

Para esta etapa se montaron cuatro cdmaras a noventa grados
una de otra, las caracteristicas de estas son resolucion 640 x
480 pixeles. Estas camaras se conectan a una tarjeta Matrox
Meteor 1l, que consta de 12 canales monocromaticos. Para
clarificar la disposicion de las cAmaras se puede observar la
figura 3©,

Figura 3 Fuente: Autor

Para la construccion del software de procesamiento de
imagenes se debe en primera instancia conocer las superficies
que se van a estudiar, se pueden conocer sus caracteristicas
observando la figura 4.

Figura 4. Perfiles a Medir Fuente: Autor

Los principios desarrollados para este proyecto, en cuanto a
procesamiento de imagen son entre otros:

e Filtrado Espacial no lineal: El proceso de filtrado de
imagen requiere la toma de un pixel como centro para
aplicar operaciones que solo impliquen célculos con
los pixeles de vecindades, y hacer que ese resultado
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tome el lugar del mencionado centro. El filtrado
espacial no lineal toma su nombre debido a que las
operaciones entre pixeles se realizan con proceso
matematicos no lineales. En la presente aplicacion se
realiza con un filtro laplaciano el cual es idoneo para
este tipo de imagenes donde se requiere resaltar
bordes finos .

e Para mejorar la resolucion de los bordes del haz de luz
se hizo uso del algoritmo de Lucy-Richardson el cual
es bastante eficiente para mejorar las diferencias
entre escala de grises en la imagen, este proceso se
realiza para prepara la imagen para la binarizacion
correcta de la linea sobre la superficie del s6lido.

e EIl concepto de morfologia es usado para reconstruir
adecuadamente las lineas en un plano, la forma de la
linea debe ser restablecida de tal manera que se
interprete claramente, para su posterior medicion con
relacion a los angulos de inclinacion de la cdmara que
captura las imagenes de la linea sobre el perfil, a
continuacion se realiza el proceso de binarizacion el
cual dejara en cada una de las imagenes la definicion
de total la forma de la seccion transversal del solido
donde incide el laser.

e En esta etapa se toman cada una de las cuatro fotos y
se llevan solo a una, midiendo cada angulo de
inclinacion de cada camara, lo cual permitira
describir cuanto se debe modificar ©, en cuanto a
desplazamiento cada pixel del contorno de la
superficie que describe el objeto. Al terminar el
proceso el pixel el cual pertenece a la seccion
transversal quedara en el lugar correspondiente a si se
cambiara el observador 90°, permitiendo determinar
la seccion transversal del objeto totalmente, al
realizar este proceso a las cuatro fotografias.

V.PRINCIPIO DEL METODO TRIANGULACION
LASER

En el método de triangulacion laser se proyecta un patron
laser, ya sea un punto o una linea formando un &ngulo
conocido con respecto al objeto a iluminar y con respecto a la
camara CCD, como se observa en la figura 5. Midiendo la
deformacion geométrica del patron laser con respecto al
patron proyectado sobre el plano de referencia donde se ubica
el cuerpo, se puede obtener la altura del objeto. Para el
desarrollo de este método es necesario hacer un barrido
bidimensional al cuerpo debido a que se proyecta una linea©.
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Figura 5 Fuente: Alberto Pati O Vanegas, Técnica De Triangulacion Laser
Para Scanner 3d, Grupo De Optica Moderna

A. TECNICA DE RECONSTRUCCION 3D POR
TRIANGULACION LASER

Las cdmaras digitales proporcionan una imagen en intensidad
luminosa 2D del cuerpo en estudio. No se obtiene informacion
en esta imagen sobre la topografia del cuerpo, a menos que se
sepa de antemano como esta codificada la informacién 3D en
la imagen 2D a la cual se tiene acceso. La técnica de
triangulacion laser es la base de varios sistemas que codifican
informacion 3D en una imagen 2D cuando se necesita
reconstruir la topografia de objetos con precisién de micras.
Es necesario entonces, hallar las relaciones matematicas que
permitan obtener de las coordenadas de la imagen dadas
generalmente en pixeles, las respectivas coordenadas de la
superficie del objeto a digitalizar dadas en unidades del
sistema métrico .,

B. GEOMETRIA DE LA TRIANGULACION
USADA

La técnica de triangulacién laser consiste en iluminar el
cuerpo con un patrén especial que en este caso es una linea.
La interseccion entre la iluminacion proyectada y la superficie
del cuerpo a reconstruir, produce un Unico patrén deformado
dependiendo de la forma y dimensiones del cuerpo. Por
ejemplo, La figura 5, representa un montaje Optico de
reconstruccion 3D por triangulacion que utiliza un plano laser.
Cuando se proyecta la linea laser sobre la superficie plana
(XY) de referencia, la imagen 2D capturada por un sistema de
observacion libre de aberraciones, debe ser una linea recta
(linea de referencia). Cuando se coloca un objeto sobre el
plano XY, la imagen es una linea deformada debido a la
topografia del objeto.

La cantidad de desplazamiento que sufre cada punto de la
linea en la imagen 2D capturada respecto a la linea de
referencia, esta relacionada con la altura (Z) del objeto en ese
punto. Es asi, como una caracteristica 3D es codificada en una
imagen 2D.

La figura 6 muestra la geometria de la triangulacion laser
proyectando un plano sobre la superficie del cuerpo.

(X, Y, Z) Corresponden al sistema coordenado del cuerpo y
(U, V) corresponden al sistema coordenado del plano imagen
del objetivo. El eje de proyeccion del laser forma un angulo e
con el eje Z, Y el eje dptico forma un angulo B con el eje Z.
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Asi un punto sobre el plano P(X, Y, Z) es proyectado sobre la
imagen en P (U, V). Si la altura Z del punto es cero, la
coordenada del punto proyectada sobre la imagen es cero.

De esta forma usando la ley de gauss para las lentes delgadas,
se puede mostrar que la coordenada Z del punto P en el mundo
real esta relacionada con la coordenada U de su imagen P’
segun la expresion:

U cos (1)
M cos(0 + ﬂ)[tan(ﬂ +0)+ %}

Z(U) =

Donde M = f/d,, siendo f la focal efectiva del objetivo de la
camara y d, la distancia desde O hasta el centro del sistema
oOptico del objetivo.

Ll T Y

Figura 6 Fuente: Alberto Pati O VVanegas, Técnica De Triangulacion Laser
Para Scanner 3d , Grupo De Optica Moderna

VI.RESULTADOS

El método de triangulacion laser implementado genera
excelentes fotografias que muestran bien definida la linea laser
sobre la figura, lo que permite a través del procesamiento
digital de iméagenes resultados 6ptimos sin demasiado costo
computacional. Ya que el montaje realizado cuenta con cuatro
cémaras, las cuales recogen informacion de los 360° del perfil
estudio, se adquirieron todos los angulos necesarios para
reconstruir  correctamente los estilos de perfil planteados
como figuras a estudiar. Los resultados después de realizar el
procesado para una imagen cilindrica se pueden observar en la
figura 7.Se realizaron diferentes pruebas con diferentes
perfiles mostrando de igual forma resultados apropiados para
estimar la forma del objeto.

Figura 7.
a. Imagen capturada por la cdmara b. Recuperacion de imagen mediante
algoritmos disefiados c. Reconstruccion de imagen transversal del cilindro
Fuente: Autor
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VII. CONCLUSION

El método de triangulacion laser es eficiente para aplicaciones
de control de calidad donde el proceso exija condiciones de
alta precision, donde se requiere que el método no sea
invasivo, ya que este muestra condiciones de eficiencia para
distinguir patrones de forma y tamafio. Permitiendo un
procesado de imagen practico y eficiente, que conduce a
resultados 6ptimos en cuanto a la delineacion de la forma
transversal del objeto.
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Reconocimiento de figuras sobre una banda transportadora por

medio de técnicas de vision e inteligencia artificial

Beatriz Gerardino, Guillermo Pulido, Diana Ramirez, José Manuel Cruz, Enrique Estupifian, Sandra Cancino

Abstract- C1 This project presents a system that recognizes
different figures that are in a conveyor. The techniques
used for image recognition are machine vision, neural
networks and the positioning of the conveyor is done via
fuzzy logic.

The image recognition system can differentiate seven
geometric shapes, fifteen different colors and three size
(large, medium, small).

Resumen- C1 En este proyecto se realiza un sistema que
permite reconocer diferentes figuras que se encuentran en
una banda transportadora. Las técnicas usadas para el
reconocimiento de imagenes son Vision Artificial, Redes
Neuronales y para el posicionamiento de la banda
transportadora se usa légica difusa.

El sistema de reconocimiento de imagenes puede
diferenciar siete formas geométricas, quince colores y tres
tamafios diferentes (grande, mediano, pequefio).

Palabras claves- ldgica difusa, red neuronal, filtros
(Robberts, de mediana, alfa trimed), modelo RGB,
Procesamiento de imégenes, Backpropagation.

I. INTRODUCCION

El proyecto realiza el reconocimiento de figuras geométricas
sobre una banda transportadora por medio de técnicas de
vision e inteligencia artificial. EI control de posicion de la
banda se realiza mediante un controlador de légica difusa, el
cual centra la imagen bajo la cdmara y permite la adquisicion
de la imagen de la figura que se desea clasificar; la
clasificacion de figuras geométricas en la banda
transportadora requiere primero de un pre-procesamiento de
las iméagenes digitales como la  segmentacion, el filtrado del
ruido, la umbralizacion y filtros como el “Robberts”[1], los
cuales contribuyen a la extraccion de las caracteristicas Utiles
para su clasificacion.

Por ultimo, se usan técnicas tradicionales de procesamiento de
imagenes para clasificar las figuras geométricas de acuerdo a
los criterios de forma, tamafio y color. También se usan
técnicas de computacion flexible, redes Neuronales, para la
clasificacion de los objetos y finalmente se hace un analisis y
comparacion de las dos técnicas implementadas.
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El sistema de control de posiciéon, como se muestra en la
figura 1, que describe la planta en su totalidad donde FLC es
el controlador fuzzy.

Para evitar que el ambiente afecte significativamente en el
analisis de las imagenes se adiciona una lampara de luz blanca
y se separa la luz externa con un techo de color negro que
filtra la luz que emite la luminaria del cuarto.

e i,
S Ean

Figura 1

L T

Figura 2

Para la clasificacion de las figuras se definieron las siguientes
categorias:
1. Forma: Cuadrado, rectangulo, triangulo, circulo,
elipse, rombo, estrella de cinco puntas.
2. Tamafio: Pequefio (area figura < 19 cm?), Mediano
(19 cm? < 4rea figura < 38 cm?), Grande (38 cm’ <
érea figura < 56 cm?).
3. Color: 4 matices diferentes de cuatro de los colores
primarios, definidos por el modelo RGB.

Il. METODOLOGIA

A. Construccion del Sistema

La primera etapa fue la construccion fisica de la banda
transportadora que esta compuesta por: un motor eléctrico (16
Voltios DC), una camara web digital de 480X640 Pixeles, un
soporte para la camara digital, rodillos, acople mecanico
motor-rodillo, soporte para los rodillos, la tela con la que se
forma la banda y un computador personal.

En el proceso de la adecuacion de la planta fisica se definen
los parametros como la altura en la que se encuentra la camara
de la banda que es de 35 cm, el 4rea, de 56 cm? donde se
ubican las figuras geométricas, el material para la banda que
en este caso lo mas apropiado es una tela semielastica de color
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negro, la cual permite una friccion adecuada con los rodillos
de la estructura.

B. Sistema de Control Difuso

Para realizar el control de posicion del motor DC, se utiliza
como elemento sensor la camara web, la cual registra
periédicamente el movimiento de la banda. Para simplificar la
tarea se agregan unas lineas de color blanco uniformemente
separadas a lo ancho de toda la banda; las lineas establecen el
&rea donde se posiciona la imagen a analizar, estas lineas
permiten encontrar la distancia a la que se encuentra la banda
de la posicion central del foco de la camara, es decir, la
imagen centrada tiene las dos lineas blancas en cada extremo
de la imagen como se ve en la figura 3.

La imagen digital, en blanco y negro, tomada por la cdmara
es una matriz de pixeles de 480 filas por 640 columnas. Para
realizar el control por légica difusa, se establece un area de
trabajo de 340 pixeles que corresponde al area de color negro.
Cuando la camara detecta los 340 pixeles de color negro entre
las dos franjas blancas, el motor debe parar. La figura 3 es la
imagen que tiene un error de posicion cero.

0P

Figura 3

Figura 4

En la figura 5 se observan unas imagenes de la banda tomadas
por la camara dando ejemplos de cuando no se encuentra en la
posicién adecuada para parar la banda, en estos casos se
cuenta la cantidad de pixeles de color negro (Y), que hay
después de que se detecte la primera linea blanca y se calcula
el error de posicién para usarlo como parametro de entrada al
controlador.

—

Figura 5

Figura 6

(340-Y)*100
340

Implementacién del controlador difuso

%errordeposicién =
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Para la implementacion del controlador difuso se tiene como entradas el
porcentaje de error y como salida una sefial de PWM, como se observa en la
figura 6.

Definicion de los conjuntos difusos

1. Conjuntos de entrada

Para la entrada al controlador se tienen los siguientes
valores linglisticos de la variable porcentaje de error: Cero,
Muy poco, Poco, Medio y Mucho. EIl universo de discurso
esta el rango de 0 al 100%. (Figura 7)

2. Conjuntos de salida
Para los conjuntos de salida que establecen el valor de PWM
que se aplica al motor, se tiene un universo de discurso de 0 a
127, donde cero corresponde a la velocidad mas alta que
alcanza el motor y 127 es cuando el motor se detiene. Las
variables linguisticas definidas para la salida son: Répido,
Despacio, Lento y Quieto. (figura. 8)

Figura 7 Figura 8

Definicion de Reglas

1. If (error is cero)then(pwm is quieto)(1)

2. If (error is poco)then(pwm is despacio)(1)
3. If (error is muy poco)then(pwm is lento)(1)
4. If (error is mucho)then(pwm is rapido)(1)
5. If (error is medio)then(pwm is despacio)(1)

Salida defusificador (Técnica centroide)
Para el célculo de la salida se utiliza la técnica del centroide para “defusificar”
los datos. En la figura 9 se ve un ejemplo grafico.

i i - - -
S ——— -
— i -
e & Figura 10
(10.1.Imagen binarizada, 10.2.
Imagen con filtro de Robberts)
Figura 9

C. Sistema de Vision Artificial

Pre-Procesamiento de la imagen

Por Vision Artificial, se realiza un pre-procesamiento de la
imagen el cual, lo primero que hace es eliminar el ruido que
introduce la camara a la imagen digital, este es un ruido
Gaussiano, para corregirlo se implementa un filtro de mediana
a las tres capas de color (rojo, azul, verde); pero se observa
que el ruido es méas fuerte en la capa roja por lo que se
implementa un filtro de tipo alfa-trimed. A continuacion se
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realiza la binarizacion de la imagen que facilita la
segmentacion de las figuras, luego se aplica un filtro que
tipicamente crea una imagen con fondo gris y lineas blancas y
negras rodeando los bordes de los objetos y las caracteristicas
de la imagen en este caso se implementa el filtro Robberts este
emplea la diferenciacion como método para calcular el grado
de separacion entre niveles de grises vecinos , con el cual se
obtiene una imagen que destaca el perimetro de la figura.
(Figura. 10)

Procesamiento de la imagen

Para el procesamiento de la imagen se utilizaron dos ramas
diferentes de la inteligencia artificial, Vision artificial y redes
neuronales.

Antes de realizar el reconocimiento de alguna de las
caracteristicas deseadas y con la imagen ya filtrada se hace un
recorte de esta imagen verticalmente de 70 pixeles superior e
inferior obteniendo una imagen como la figura 11

Figura 11

1. Reconocimiento de Formas

Para el reconocimiento de forma se utiliza la imagen
binarizada que destaca el area de la figura y la imagen luego
del filtro Robberts que destaca el perimetro de la figura, se
obtienen el area y el perimetro. Posteriormente usando la
métrica[2] de las diferentes figuras geométricas y otros
atributos como la distancia entre ejes se pueden clasificar las
figuras. La distancia es til para poder diferenciar entre
figuras criticas como cuadrado-rectangulo-rombo y circulo-
elipse ya que su métrica es similar. Esta diferencia da como
resultado un valor entre 0y 1. Por ejemplo el caso del circulo
y la elipse, en el circulo los ejes son iguales por tanto la
diferencia es cero pero en la elipse los ejes son distintos por
tanto la diferencia es diferente de cero. (Figura 12)

2. Reconocimiento del Color

El modelo RGB asigna un valor de intensidad a cada pixel que
oscile entre 0 (negro) y 255 (blanco) para cada uno de los
componentes RGB de una imagen en color. Por ejemplo, un
color rojo brillante podria tener un valor R de 146, un valor G
de 20 y un valor B de 50. El rojo mas brillante que se puede
conseguir es el R:255, G:0, B: 0. Cuando los valores de los
tres componentes son idénticos, se obtiene un matiz gris. Si el
valor de todos los componentes es de 255, el resultado sera
blanco puro y sera negro puro si todos los componentes tienen
un valor 0.

Para la identificacion de color se realizan los histogramas de
la imagen recortada como la Figura 11, de estos se obtiene el
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valor pico de cada matriz de color y esto permite dar el color
mas aproximado de la imagen; algunos colores son:

RojoRojo claro  Rojo oscuro

Verde Verde Claro Verde Oscuro

AzulAzul Claro Azul Oscuro

Amarillo Amarillo quemado

Lila Blanco

3. Reconocimiento del Tamafo

Para la identificacion de tamafio solamente se usa la imagen
binarizada, con la cual se puede hallar el area de la figura, esta
se compara con unos rangos de areas predefinidos que
establecen los diferentes tamafios de las figuras y de esta
manera se permite clasificar la figura como:

Pequefia de 6000 hasta 17000 pixeles.

Mediana de 17000 hasta 30000 pixeles.

Grande de 30000 hasta 50000 pixeles.

Sistema de Computacion Flexible
3. Redes Neuronales

Se utiliza la red neuronal Backpropagation y el entrenamiento
es realizado por minima longitud.

e Desarrollo de la red de forma:
La red de forma utiliza los valores que se utilizaron en la
identificacion de forma por medio de vision artificial, es decir
las entradas son el é&rea (normalizada), el perimetro
(normalizado), y Las caracteristicas de la red de forma son:
Limites de entrada: area [0 1], perimetro [0 1] y diferencia de
ejes [0 1], el numero de capas es 5 una capa de entrada tres
capas ocultas ya que con menos el aprendizaje es muy lento y
no clasifica los tamafios como se desea y las funciones que
activan las primeras cuatro capas son impulsos la de capa
salida tiene tres neuronas La salida es un nimero binario que
permite identificar la forma de la figura, , la clasificacion de
forma en la salida con el nimero binario es: Cuadrado 000,
Rectangulo 001, Circulo 010, Elipse 011, Triangulo 100,
Rombo101 y Estrella 110.

e Desarrollo de la red de color:
Como ya se tienen valores de los diferentes colores en un
vector de tres componentes, obtenidos por el sistema de vision
artificial se define la red de color con 3 neuronas de entrada,
cada neurona tiene asignada una componente respectiva de
este vector. Las caracteristicas de la red son: Limites de
entrada, para rojo [0 255], para azul [0 255] y para verde [0
255], el numero de capas es 4, una capa de entrada, dos capas
ocultas activadas, estas tres capas activadas por una funcion
impulso y una capa de salida con 5 neuronas salida lineal
(purelin). La salida es un numero binario que permite
identificar el color, los posibles valores de salida que puede
tener la red son 15 colores, la clasificacion de color en la
salida con el numero binario es: azules (00000 al 00011),
rojos (00100 al 00111) verdes (01000 al 01011) y amarillos
(01100 al 01101).

e Desarrollo de la red de tamafio:
Configuracion béasica para la red de tamafio: La entrada a la
red de tamafio es el area en pixeles El area se normaliza con
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el fin de minimizar el tiempo de entrenamiento. La
configuracion de la red con méas alto rendimiento tiene las
siguientes caracteristicas: Limites de entrada [0 100] pixeles,
numero de total de capas 4 la primera capa es la de entrada
dos capas ocultas que permiten que converja mas rapido son
activadas por un impulso y una capa de salida que es lineal; la
capa de entrada tiene tres neuronas y la capa de salida tiene
dos neuronas. Después del entrenamiento de la red cada vez
que se introducen los valores de entrada a la simulacion de la
red, la salida debe decir cual es el tamafio de la figura, esta
salida es un numero binario, el cual tiene 3 valores diferentes
que se establecieron en la red antes del entrenamiento como
posibles salidas, cada valor tiene una clasificacion: Pequefio:
00, Mediano: 01 y Grande: 10.

IIl. PRUEBAS 'Y RESULTADOS

Control de posicion

El control de posiciéon por l6gica difusa, tiene un maximo
error en el posicionamiento del 5%, debido a que el
procesador presenta un retardo. El controlador difuso esta
implementado en la computadora utilizando MATLAB, por lo
que el valor de salida de PWM se transmite via RS-232 al
microcontrolador. Esto genera varios problemas puesto que
hay que regular la velocidad a la que se transmiten los datos al
microcontrolador. Para este sistema se implemento un retardo
de 2 segundos cada vez que se envia un dato al
microcontrolador para no congestionar el puerto.
Identificacion de forma, color y tamafio de Figuras

Para realizar las pruebas se escogieron una cantidad definida
de objetos los cuales estan numerados y descritos el la tabla 1.
Vision Artificial

La identificacion de forma presenta mas problemas, ya que no
solo se usa la métrica de las figuras sino que fue necesario
implementar algunas funciones de Matlab como la distancia
entre ejes para poder diferenciar figuras criticas, como se
menciona anteriormente. Este método de la diferencia de ejes
en vision artificial no funciona de una manera dptima ya que
su error es aproximadamente del 65%, posiblemente es por los
rangos que se establecieron de la diferencia de.

En la identificacion de color se podian producir cambios
notables con solo alterar la iluminacion de la banda.

En la Tabla 2 se puede observar los resultados obtenidos que
arrojaron las diferentes pruebas por técnicas de vision
artificial, en la identificacion de forma usando métrica y
diferencia de ejes es del 57.14% de acierto, el color tiene un
78.57% 'y el tamafio un 64.28%.

Prueba 1 Cuadrado, verde medio oscuro, pequefio

Prueba 2 Estrella, azul claro, grande

Prueba 3 Elipse, rojo, pequefia

Prueba 4 Circulo, Rojo, mediano

Prueba 5 Cuadrado, rojo pasion, mediano

Xl SIMPOSIO DE TRATAMIENTO DE SENALES, IMAGENES Y VISION ARTIFICIAL. STSIVA 2008

Prueba 6 Estrella, amarilla quemado, mediana

Prueba 7 Circulo, azul claro, pequefio

Prueba 8 Triangulo, azul claro, pequefio

Prueba 9 Rectangulo, verde claro, pequefio

Prueba 10 Triangulo rojo suave pequefio

Prueba 11 Cuadrado, rojo suave, grande

Prueba 12 Estrella, rojo claro, pequefia

Prueba 13 Cuadrado, amarillo claro, pequefia

Prueba 14

Tabla 1

Circulo, amarillo quemado, mediano
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;I'abla 2

1) Redes Neuronales
Inicialmente se implementa el entrenamiento por minimo
gradiente, este presenta un largo tiempo de entrenamiento que
en el caso de identificar forma, la red neuronal con el primer
tipo de entrenamiento gasta mas o menos tres horas (3h) y
con minima longitud dura mas o menos veinticinco minutos
(25 min.), presentando con el Ultimo entrenamiento una
eficiencia un poco mayor.
Para la identificacion de color con el primer tipo de
entrenamiento con solo tener 3 colores para clasificar demora
una hora (1h) y con quince colores (15) mas o menos seis
horas (6h), sin embargo no se consigue una diferenciacién
clara de los colores, por esta razén se prueba el algoritmo de
minima longitud el cual entrena la red neuronal de quince (15)
colores en treinta minutos (30 min.).
La red neuronal para el tamafio con el primer tipo de
entrenamiento demora dos horas (2h) y con minima longitud
dura de quince a veinte minutos (15 a 20 min.), presentando la
misma eficiencia a pesar que el entrenamiento de minima
longitud es mas inestable segun la teoria.
En la Tabla 3 se observan los resultados de algunas pruebas
realizadas por técnicas de redes neuronales y se analiza que la
red neuronal de forma acierta un 64.28%, la de color un
71.43% y en tamafio un 57.14%.
La figura 13 muestra imagenes de la interfaz que observa el
usuario.
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Figura 13 (13.1 Fotografia, 13.2 histogramas, 13.3
Resultados por las dos técnicas usadas)

IV. CONCLUSIONES

Por la técnica de redes neuronales se puede concluir con base
en los resultados que esta es mas exacta con un 64.28% para
la identificacion de forma que la identificacion por medio de
técnicas de vision artificial que fue de 57.14% de acierto.

Para la identificacion de color, la técnica de vision artificial es
mas exacta con un 78.57% que la técnica de redes neuronales
un 71.43%, debido a los porcentajes que se obtuvieron en los
resultados.

La técnica de redes neuronales es un poco menos exacta ya
que presenta un 57.14% de acertividad contra la técnica de
vision artificial que presenta un porcentaje de 64.28% para la
identificacion de tamafio.

Las técnicas de visibn son necesarias para el pre
procesamiento de las imagenes y para la adquisicion de
caracteristicas de las diferentes imagenes digitales pero para la
clasificacion de estos pardmetros se ve que es mas eficiente la
técnica de redes neuronales ya que no presenta variaciones a
las salidas mientras que la de vision puede llegar a
confundirse facilmente. Esto se puede observar al mirar los
resultados ya que en la identificacion de tamafio y forma, las
redes neuronales son mas optimas.

Wy i, I
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Sistema de identificacion de personas utilizando imagenes
infrarrojas de la red vascular de la mano

Oscar Fernando Motato Toro, Humberto Loaiza Correa — Universidad del Valle

Resumen-- Se presenta el desarrollo de un sistema hardware y
software para realizar los procedimientos de captura, extraccion,
clasificacion y reconocimiento del patron vascular de la cara
dorsal de la mano para la validacion de la identidad de las
personas. Ante la ausencia de bases de datos publicas, se disefia
un modulo de adquisicién de imagenes infrarrojas de bajo costo
compuesto por una cadmara de video convencional, lentes 6pticos,
un ambiente controlado de iluminacion infrarroja y un frame
grabber. EI modulo software permite la visualizacion y captura
de las imagenes, seleccion, extraccion y mejoramiento de una
region de interés, segmentacion y esqueletizacion del patrén de la
red vascular y extraccion y descripcion de caracteristicas basadas
en el submuestreo de los esqueletos. Para evaluar la similitud
entre las imagenes de registro y validacion, se implementa una
etapa basada en la correlacion de los descriptores, obteniendo,
sobre una base de datos de 100 iméagenes, una eficiencia maxima
del 95.71% en un umbral igual a 65y 8.75% y 0% para las tasas
FRR (Tasa de Falso Rechazo) y FAR (Tasa de Falsa Aceptacion),
respectivamente.

Palabras Clave-- Biometria, Rasgos Biométricos, Registro y
Validacion de Identidad, Procesamiento de Imagenes,
Reconocimiento de Patrones.

I. INTRODUCCION

A necesidad de las sociedades organizadas por mejorar los
Lcontroles de acceso y verificacion de identidad, en lugares
donde se requiere algin grado de seguridad, se ha acentuado
en los ultimos afos, incrementando la demanda de sistemas
biométricos para la identificacion personal.

Los sistemas biométricos de referencia inmediata se han
basado en el reconocimiento de huellas dactilares, iris del ojo
y rostros. Sin embargo algunos métodos son invasivos y, en
como en caso de las huellas dactilares, facilmente violables.
Por esto, tales soluciones han empezado a ser desplazados por
sistemas de mayor desempefio que basan su proceso de

0. Motato: Ingeniero Electrénico, Grupo de Investigacion de Percepcion y
Sistemas Inteligentes — PSI, Facultad de Ingenieria, Universidad del Valle,
Cali, Colombia. ofmotato@univalle.edu.co, ofmotato@gmail.com.

H. Loaiza: Ingeniero Electricista, M.Sc en Automatica, Ph.D en Robética y
Vision Artificial, Profesor Titular, Facultad de Ingenieria, Universidad del
Valle, Cali, Colombia, hloaiza@univalle.edu.co
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autentificacion en el
fisiologicos.

reconocimiento de nuevos rasgos

Los sistemas de autentificacion basados en imagenes de las
venas de la mano se posicionan como un referente en el
avance tecnoldgico de soluciones de control de accesos y
seguridad, donde se requiere que la sangre esté fluyendo para
registrar la imagen del patron, siendo casi imposible la
violacion de identidad con artefactos de suplantacion.

En este articulo se implementa y evalla el desempefio
global de un sistema de identificacion personal mediante el
analisis de imagenes infrarrojas cercanas de la red vascular de
la cara dorsal de la mano. Para esto, se hace la descripcion
basica de los atributos de la radiacion infrarroja cercana y los
efectos producidos sobre el tejido humano que permiten la
obtencion de imagenes del patrén vascular, la descripcion de
los mddulos hardware y software que integran la herramienta
computacional, y se presenta el andlisis de los resultados que
validan el funcionamiento del sistema de identificacion,
indicando las caracteristicas, alcances y limitaciones de
desarrollo.

Il. FUNDAMENTACION TEORICA

De todo el espectro electromagnético, el ojo humano
solamente puede detectar un pequefio segmento de la banda
comprendido entre los 400nm y 700nm aproximadamente y
denominado la banda del espectro visible, sin embargo
generalmente existe mucha mas informacién util en las otras
bandas del espectro [1].

En luz visible, la estructura de las venas de la mano, tanto
en su cara palmar como dorsal, es poco perceptible y su
visibilidad varia significativamente dependiendo de factores
tales como la edad, los niveles de grasa sub-cutanea, la
temperatura y humedad en el ambiente, la actividad fisica y la
posicion de la mano. Otras caracteristicas de la superficie
cutanea tales como lunares, verrugas, cicatrices, pigmentacion
y vellos pueden oscurecer la imagen [2].

Afortunadamente, el uso de imagenes infrarrojas, cercanas
o0 térmicas, permite ver un contraste entre los vasos sanguineos
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y el resto de la piel, ademas de eliminar algunos rasgos no
deseados de la superficie cutanea y del entorno.

A. Imaégenes en el Espectro Infrarrojo Cercano

Biolégicamente existe una “ventana espectral” que se
extiende desde los 700nm hasta los 900nm aproximadamente
en el que la luz incidente con longitud de onda dentro de ese
rango puede penetrar profundamente en los tejidos y, tal como
se muestra en la figura 1, el nivel de absorcion espectral de la
hemoglobina desoxigenada presenta un punto maximo en la
region del espectro infrarrojo cercano [3].

Mivel e abusoncktn [1icm)

= ENNTOOeOCEE COMA LN

—
1
-

% === Mavrnpabaa Desoogerads

i
-

\'H.._.-'-"' o Ahecee W o DNeaas 3 7D nem

i S
T

L L] L 10

Longrtud s ol (i)
Fig 1. Nivel de absorcion espectral de la hemoglobina desoxigenada [3]
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Estos principios de penetrabilidad y absorcién han dado pie
al desarrollo de algunos sistemas de adquisicion que presentan
una arquitectura generalizada. Tales sistemas, que estan
compuestos por fuentes de luz infrarroja cercana para irradiar
la palma y/o el dorso de la mano, cdmaras convencionales con
respuesta espectral extendida méas alla del espectro visible y
filtros dpticos, permiten la obtencion de iméagenes infrarrojas
en las que el patrén de la red vascular aparece mas oscuro que
el resto de la superficie de la mano.

I1. SISTEMA DE ADQUISICION DE IMAGENES

Se implementa un sistema de adquisicion de imagenes en el
espectro infrarrojo cercano compuesto de una camara
convencional (monocromatica) de bajo costo con sensor CCD,
un lente optico infrarrojo, y fuentes de iluminacién infrarroja
cercana. El prototipo experimental se complementa con un
frame grabber para obtener la representacion digital de la
imagen y un computador personal para su visualizacién y la
implementacion de las rutinas de captura y procesamiento de
las imagenes.

El montaje propuesto se muestra en la figura 2 (1zg.) y la
disposicion sus componentes se muestra en la figura 2 (Der.).

Wi s s s

Fig 2. 1zq. Prototipo experimental, Der. Disposicion de componentes
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Las dimensiones del mddulo, 50cm de alto, 40cm largo y
30cm de profundidad, proporcionan un volumen que facilita la
ubicacion y manipulacion comoda de los distintos elementos
que componen el sistema de adquisicion. El piso, las caras
laterales, a excepcion de aquella por la que se posiciona la
mano para su captura, y el techo, se encuentran forradas para
tener un ambiente de iluminacién controlado sélo por las
fuentes infrarrojas. La camara y la guia dispuesta para la
ubicacion de la mano se encuentran separadas por 30 cm,
distancia que permite la captura completa del dorso de la
mano.

Las fuentes de luz de estado sdlido estdn formadas por
diodos leds infrarrojos cercanos de alta intensidad para
iluminar la mano en sus dos caras, palmar y dorsal, tomando
como referencia el modelo propuesto en [4]. Las matrices
estan  conformadas por diodos LTE4238  cuyas
especificaciones técnicas muestran que la longitud de onda
donde el mayor porcentaje de intensidad de radiacion emitida
se da en los 880nm.

Para tener una imagen a partir de la luz infrarroja cercana
reflejada y/o transmitida a través de la superficie de la mano se
necesita una cdmara cuya respuesta espectral se extienda mas
alla del espectro visible, especificamente hasta el espectro
infrarrojo cercano. Para esta propuesta se utiliza una camara
convencional CCD de bajo costo utilizada cominmente en
aplicaciones de circuitos cerrados de television que satisface
dicho requerimiento.

Para atenuar la contribucion de la luz visible, un filtro
optico infrarrojo es montado en la lente de la cAmara. Este
filtro es ideal para bloquear la luz visible ya que presenta una
respuesta espectral en la que el porcentaje de transmision es
significativo en a partir de los 700nm aproximadamente, y casi
nulo para longitudes de onda menores.

A. Imégenes de las Venas de la Mano

Con el sistema de adquisicion descrito, se obtienen imagenes
monocromaticas en el espectro infrarrojo cercano con una
resolucion de 320x240 pixeles con una profundidad de 8 bits
por pixel, almacenadas en un formato de imagen enriquecido

(tiff).

En la figura 3 se muestran dos imagenes, una en espectro
visible y otra en espectro infrarrojo cercano, que contiene las
caracteristicas que se pueden hallar en la base de datos.

Fig 3. Imagen de la mano en espectro visible (izg) e infrarrojo (der)

Las imagenes son tomadas para un conjunto voluntario de
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personas en un ambiente normal de oficina (25 — 30°C). La
edad del grupo de participantes varia entre los 18 y 52 afios e
involucra mujeres y hombres de conjuntos raciales diferentes.
Actualmente la base de datos cuenta con 20 usuarios
registrados. De cada voluntario se extraen 5 imagenes de la
mano izquierda, formando un total de 100 registros. En la
tabla 1 se muestra la distribucién de edad y sexo de los sujetos
registrados.

Tabla 1
Distribucion de los participantes de acuerdo a la edad y sexo
Edad <20 20-24 25-30 >50
Hombres 4 8 3 0
Mujeres 1 2 1 1

IV. SISTEMA DE AUTENTICACION BIOMETRICO

El software del sistema de identificacion personal se divide
en cinco etapas de procesamiento individual: Visualizacion y
captura de las imagenes, seleccion, extraccién y mejoramiento
de una region de interés — ROI, segmentacion de patrones en
la region de interés, esqueletizacion del patrén segmentado y
extraccion, descripcion y clasificacion de caracteristicas para
realizar el registro y/o validacion de autenticidad. EI diagrama
de bloques del sistema se presenta en la figura 4.
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Fig 4. Diagrama de bloques del sistema biométrico

A. Mddulo de Pre-procesamiento

El método, propuesto en [5], toma las uniones que se forman
entre los dedos como puntos de referencia para delimitar una
region localizada dentro la cara dorsal en la cual se concentra
la mayor informacién del indicador biométrico. Esta etapa se
describe mediante el diagrama de flujo de la figura 5.

m e o im "'.1rl||||-,||1| ireies
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Fig 5. Diagrama de flujo de la etapa de pre-procesamiento

En las imagenes almacenadas en la base de datos se pueden
distinguir los tres objetos de interés que las constituyen: el
fondo de la imagen, el contorno de la mano y la red vascular.
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Para la segmentacion general, el punto umbral se determina a
partir del andlisis directo de los histogramas de las imagenes a
tratar ya que presentan una caracteristica bimodal que permite
identificar en ellos el modo que representa el objeto y el modo
que representa el fondo. La region de interés se define como la
region cuadrada de tamafio fijo (150x150 pixeles) que se ubica
en la posicion que se muestra en la figura 5.

A la imagen formada por la ROI se aplica un filtro mediana
para remover el ruido de tipo impulsivo que comlinmente se
encuentra en imagenes de tipo infrarrojo, un filtro Promedio
para atenuar la contribucion del ruido de alta densidad y, para
acentuar el contraste entre la red vascular y el resto de la
superficie, se normalizan los niveles de gris utilizando valores
pre-establecidos para su media y su varianza, siguiendo el
procedimiento establecido en [1].

I'(x,y)

( 042 (I(x 2
(10 y) — W) )
[ 1q + dT. si,1(x,y) > p
i a4 (I(x,y) — p)?
t'ud e I otros casos

En la figura 6 se muestra el resultado de esta etapa de

procesamiento.
Lilvieacism de b BOA HiH Lxtiasda R Mejoiada
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Fig 6. Extraccion y mejoramiento de la region de interés

)
I
?, ec.(1)
)

B. Moddulo de Procesamiento

El objetivo es la extraccion del patron vascular a partir de la
imagen contenida en la region de interés ROl y la
representacion de la estructura del patrén por medio de su
esqueleto. Para esto se implementa un algoritmo de
umbralizacion adaptativa en el que se asigna un valor de
umbral para cada pixel basado en los niveles de gris de sus
vecinos. Como el tamafio de los vasos sanguineos aumenta
con el crecimiento, solo la estructura del patron vascular es
usada como caracteristica de reconocimiento individual. Con
este procedimiento se remueven los pixeles sobre las fronteras
de los objetos sin aislarlos.

B Crigbnal

Famin Segmantado

B e b ' e b

Fig 7. Segmentacion y Esqueletizacion del patron vascular

En la figura 7 se muestra el esqueleto del patrén vascular
después de aplicar el algoritmo de segmentacion y de
esqueletizacion.
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C. Modulo de Generacion de Templates

Para extraer las caracteristicas que suministran la
informacion cualitativa de la estructura del patron vascular se
realiza un sub-muestreo del esqueleto del patron. Las sub-
imagenes se crean como resultado de los cruces del patron con
las lineas de una grilla imaginaria. Los eventos se registran
tanto para las lineas divisorias horizontales como verticales.
Esto permite representar la estructura del patron por dos
matrices en las que un cruce se representa con un uno légico y
con un cero ldgico la ausencia del mismo.

La figura 8 muestra el resultado del sub-muestreo, con
grillas de 5x5 pixeles, sobre una imagen de 150x150 pixeles
para tres usuarios diferentes. Las dos matrices se concatenan
formando el vector de caracteristicas del patron de las venas
de la mano.

Lhmanu Thmamrn T

Sy 1

Fig 8. Generacion de la sub-imagen de cruces horizontales y cruces verticales

D. Mddulo de Registro y Verificacion

En esta Ultima etapa de procesamiento el proposito obtener
un indicador de autenticidad para el reconocimiento
automatico de personas, usando el coeficiente de correlacion
entre los vectores de caracteristicas, definido como:

y(x¥) B
_ LI - feolwatsy+n-wl o

1le

(ZZdf 0 - Fs. O] T Belwlx + s,y +0 - w2} *

En el reconocimiento por teoria de decision, un patron
aleatorio x se dice que pertenece a una clase w; cuando:
di(x) > dj(x), j=1,2,-+,W;j#i, ec.(3)
En este caso, una imagen de validacion pertenecera a la
clase en la que el coeficiente de correlacion con cualquiera de
sus imagenes de registro presente el mayor valor numérico.

V. RESULTADOS

La evaluacion de los sistemas biométricos se realiza en
términos de las funciones de las tasas de falso rechazo (FRR),
que permite medir la probabilidad de que un usuario registrado
sea rechazado por el sistema, y de falsa aceptacion, que
permite medir la probabilidad de que un usuario no registrado
sea aceptado por el sistema. Sin embrago, como medida Unica
para caracterizar el grado de seguridad de un sistema
biométrico se suele utilizar la tasa de error de interseccion,
definida en el punto donde la FAR y la FRR toman el mismo
valor.

Tomando cinco imagenes de validacion por cada usuario
registrado, se tiene que las tasas FRR y FAR y de error de
interseccion tienen la forma que se muestra en la figura 9. El
error de interseccion permite establecer el nivel de seguridad
en un rango de probabilidades de pertenencia definido entre el
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50% y el 70%. El indice de desempefio para un umbral de
65% presenta un rendimiento del 95.71%.

Vi ohe Falin Rethaas Usii do Vabad Aropre: ki

Fig 9. Respuesta del sistema biométrico

VI. CONCLUSIONES

Con el desarrollo de este trabajo se logré implementar un
sistema biométrico constituido por un moédulo hardware para
la adquisicién de imagenes infrarrojas y modulo software de
procesamiento digital de imagenes y de reconocimiento de
patrones, capaz de realizar las tareas de captura, registro y
validacion de autenticidad de personas utilizando los patrones
de la red vascular de la cara dorsal de la mano.

El desempefio global del sistema de identificacion
biométrica fue evaluado sobre una base de datos de 100
obteniendo un desempefio de 95.71% para un umbral de 65%.
Comparada esta eficiencia con las documentadas en algunas
de las referencias que caracterizan sus sistemas en estos
términos, se puede establecer que los resultados se encuentran
en el mismo orden, aumentando validez del sistema propuesto.

En la literatura consultada, no se ha encontrado a nivel
nacional un reporte que abarque el desarrollo completo y una
evaluacion global, con una base de datos amplia, de un
sistema de estas caracteristicas.
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Aplicacion de la entropia en el analisis senales respiratorias
de pacientes en proceso de Weaning
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Abstract— Uno de lo procesos de mayor riesgo utilizados en las
unidades de cuidados intensivos, en pacientes asistidos con
ventilacion mecanica, es el proceso de desconexion del ventilador
artificial, también denominado “weaning”. En este trabajo se
presenta un estudio de la variabilidad en las sefiales de flujo
respiratorio en dos grupos de pacientes candidatos a extubacion
y a los cuales se les aplico el procedimiento de prueba de tubo en
T. El grupo (S) corresponde a los pacientes que pudieron
mantener la respiracion espontanea después de la retirada del
ventilador, y el grupo (F) corresponde a los pacientes que
fracasaron en la prueba. Las diferencias se establecieron sobre
las medidas de la entropia equivalente (ApEn), y la entropia
muestreada (SampEn), en las sefiales de flujo respiratorio de
cada uno de los grupos. Los resultados muestran que la ApEny
SampEn presentan la tendencia a ser mayores en el grupo de
pacientes con fallo en el proceso de weaning. Tanto la ApEn
como la SampEn presentan tres parametros para los cuales se
evalu6 su influencia en el estudio de la variabilidad del patrén
respiratorio: r (threshold), m (embedding dimension) y N
(longitud de los datos).

Index Terms— Ventilacién mecénica, “weaning”, variabilidad
del patron respiratorio, entropia equivalente, SampEn.

1. INTRODUCCION

En este trabajo se presentan los resultados del estudio de la
variabilidad de las sefiales de flujo respiratorio registradas
en dos grupos de pacientes ingresados en una Unidad de
Cuidados Intensivos y candidatos a iniciar el proceso de
desconexion del ventilador artificial; el primer grupo
corresponde a pacientes satisfactoriamente extubados y el
segundo a pacientes a los que fue necesario su reconexion en
los siguientes 30 minutos después de iniciado el
procedimiento. Las sefiales fueron caracterizadas por medio
de la entropia aproximada (ApEn) y la entropia muestreada
(SampEn).

La entropia equivalente es un indice que cuantifica la
complejidad de una sefial y ha sido utilizada en varios estudios
de variabilidad de sefiales cardiacas y estudios
endocrinolégicos. Este método sin embargo ha generado
controversia por su fuerte dependencia con la longitud de los
datos asi como por los problemas cuando se genera un
logaritmo de cero (funciéon matematica utilizada por el
método). La entropia muestreada (SampEn) es un método
alternativo propuesto por Richman y Moorman [1] para
calcular la entropia y permite evitar la presencia de logaritmos
de cero que se presentar en el calculo de la ApEn.
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Los dos métodos requieren especificar a priori dos
parametros: m embedding dimension y r, threshold. Para el
primero se propone en varios trabajos [2, 3] que este entre 0.1
y 0.2 veces la desviacion estandar de los datos. El valor de m
se recomienda que sea de 2 para una longitud de datos (N)
entre 100 y 5000 muestras.

Los pacientes del estudio fueron clasificados en el grupo S
(Successful); aquellos satisfactoriamente desconectados del
ventilador, y grupo F (Failed); aquellos que presentaron
complicaciones y fue necesario su reconexion. Para cada uno
de los grupos se calculd la ApEn y SampEn para diferentes
valores de r, my N. El parametro r se vari6 entre 0.1*STD y
1*STD con intervalo de 0.1*STD, para m se tomaron los
valores 1, 2, 3,...... y 10, finalmente para N se tomaron
sefiales con 1250, 2500, 5000, 7500, ...... y 30000 muestras.
Se evaluaron los efectos de la variacion de cada uno de estos
parametros sobre la variabilidad de la sefial de flujo
respiratorio en los dos grupos de estudio.

Il. METODOLOGIA

A. Pacientes

En este estudio han participado 40 pacientes en proceso de
weaning, que permanecieron durante un tiempo aproximado
de 30 minutos con ventilacion mecanica. Estos pacientes
fueron estudiados en la Unidad de Semicriticos del Hospital
de la Santa Creu i Sant Pau (Barcelona Espafia) y en el
Hospital Universitario de Getafe (Espafa), de acuerdo con el
protocolo aprobado por el comité ético.

A los pacientes se les realizé la prueba de tubo en T. El
registro de la sefial de flujo se realizé a partir del monitor de
cabecera y se utilizo una frecuencia de muestro de 250
muestras por segundo. Se consider6 como no superada la
prueba de tubo en T cuando los pacientes no podian mantener
una respiracion espontanea durante 30 minutos y era necesario
que volver a conectarlo al ventilador. Cada grupo estaba
formado por 20 pacientes. En la figura 1 se muestra el registro
de un paciente durante 30 minutos conectado a un ventilador
que pertenece al grupo S.

B Entropia Aproximada (ApEn)

La entropia aproximada cuantifica la prediccion de
valores subsiguientes de una serie temporal basada en el
conocimiento de los valores previos de la serie [4], en una
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serie temporal perfectamente regular el conocimiento de los
valores previos posibilita la prediccion de los valores
subsiguientes [5]. Un valor bajo de la ApEn refleja un alto
grado de regularidad de la serie temporal. A continuacion se
explica el método utilizado para su célculo.
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Fig. 1. Registro durante 30 minutos de paciente
satisfactoriamente desconectado del ventilador.

Dada una sefial x(n) = x(1),x(2),...... , X(N), donde N es
el nimero total de muestras. Definidos los pardmetros m
(embedding dimension) y r (threshold)  se define el
algoritmo para calcular la entropia aproximada como [2]:

1) Definir m-vectores X(1),....,.X(N-m+1) de la forma:

X (i) = [X(0), X(i +1),..., x({ + M~D],i =L N —m+1

2) Definir la distancia d[X(i),X(j)] entre X(i) y X(j), como la
maxima distancia entre cada uno de sus componentes:

d[X (), X (D))= max I X(i + K) = X(j +K) ]

3) Para cada X(i), encontrar el nimero de d[X(i),X(j))] <ry
calcular el promedio sobre todo i.

¢ (()=N"@)/(N-m+1),i=LN-m+1
N"()= 3 (d(X[i] X[ <)

i=1

4) Tomar el logaritmo natural de cada c"(i) y promediar
sobre todo i.

N-m+1

= ZLH(C ®)

5) Incremente en 1 la dimensiéon my repita los pasos 1 a 4.

6) Calcular la entropia equivalente para N datos como:

ApEn(m,r,N) =¢"(r)-¢""(r)

C Entropia Muestreada (SampEn)
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En el método anterior se evidencia la presencia de un
logaritmo natural que puede generar problemas en el calculo
de la ApEn cuando se calcula para cero, en la SampEn se
presentan un método alternativo que evita este problema
eliminando esta funcion. A continuacion se describe el
algoritmo:

Dada una sefial x(n) = x(1),x(2),....., X(N), donde N es el
nimero total de muestras. Definidos los pardmetros m
(embedding dimension) y r (threshold)  se define el
algoritmo para calcular la entropia muestreada como [2]:

1) Definir m-vectores X(1),....,X(N-m+1) de la forma:

X (i) = [X(0), X(i +12),....x( +m-D],i =L, N -m+1

2) Definir la distancia d[X(i),X(j)] entre X(i) y X(j), como la
maxima distancia entre cada uno de sus componentes

d[X @), X (D))= max [ X(i +K) = x(i +K) ]

3) Definir para cada i, desde i=1 a i=N-m

B (1) =~ (N)

N

NG) = S (XD XTI < F)i# j

i=1

4) Similarmente definir para cada i, desde i=1 a i=N-m

A" () = NomaND)

NG) = f(dm(X[i],xn])«),i #]
5) Definir

8" (=1 3B7()

Am+1(r) — N ]_-m fAim+1(r)

i=1
6) Calcular la entropia muestreada como:

SamEn(m,r,N) =-Ln(A™(r)/B"(r))

I1l. RESULTADOS

El threshold (r), la embedding dimension (m) y la longitud
de los datos (N) son tres parametros que necesitan ser
especificados para el calculo de la ApEn y SampEn. Se
realizo un estudio para evaluar la influencia de estos
parametros en la variabilidad del patron respiratorio en los dos
grupos de pacientes.

A Influencia del parametro threshold (r) en el calculo de la
ApEn 'y SampEn
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El primer parametro considerado ha sido el threshold (r).
Los otros dos parametros m y N han sido tomados como 2 y
30000 respectivamente de acuerdo recomendaciones hechas
en trabajos encontrado en la literatura [6,7]. En la figura 2 se
observan los resultados ante variaciones del r entre 0.1 y 1
veces la desviacion estandar de los datos.
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Fig. 2 Influencia del parametro threshold (r) en el calculo de a) la
ApEn y b) SampEn en los 20 pacientes de cada uno de los
grupos.

La SampEn presenta valores mas bajos que la ApEn para
todos los valores de r considerados. Todas las entropias de los
pacientes con extubacion exitosa presentan menores valores
que en los pacientes con extubacion fallida. La mejor
diferencia significativa se encuentra para r=0.2*STD vy
0.3*STD en el calculo de la ApEn. No se encontraron
diferencias significativas en el calculo de la SampEn.

B Influencia del parametro m en el célculo de la ApEn'y
SampEn

El segundo parametro considerado ha sido la dimensién m.
Los otros dos parametros se asumieron con valores fijos de
r=0.2*STD, dado los resultados obtenidos en el estudio previo
del pardmetro r, y N=30000 muestras. La figura 3 muestra los
resultados obtenidos para la ApEn y SampEn en los pacientes
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de los grupos S y F. Los valores de m fueron se encuentran
entre 2y 10.

La SampEn presenta valores menores que la ApEn para
todos valores de m considerados. Todos los valores de la
entropia en los pacientes con éxito en la extubacion
presentaron valores menores que los pacientes con fallo. La
mejor diferencia estadistica fue encontrada para m=2 en el
calculo de la ApEn. No se evidencia una separacion uniforme
entre los valores de la SampEn para todos los m evaluados.
Para valores de m cercanos a 10 se encuentra la tendencia a
igualarse la ApEn y la SampEn.

0.061

——&— Sucessful
—*— Failed

0.058
0.056
004y
0.062 */

0.06F S

ApEN
\
\
\\
/

0.048

0.046

0.044

0.042

0.4 L L L L L L L \ae
2 3 4 5 6 7 8 9
Dimension m

0.0811

0.08=
0.029-
0.028-
0.027 -

oo

SampEn

0.025+

0.024-

0.023-

0.022-

0.021, L L
2

Dimension m

(b)

Fig. 3 Efecto de la dimensién m sobre la ApEn (a) y SampEn (b)
en los 20 pacientes de cada uno de los grupos.

C Influencia de la longitud de los datos N en el calculo de la
ApEny SampEn

La influencia de la longitud de de los datos N también se
evalué utilizando los dos grupos de estudio S y F. Los otros dos
pardmetros se asumieron como r=2 y m=2 de acuerdo a los
resultados obtenidos en los estudios previos sobre el efecto de los
mismos en el calculo de ApEn y SampEn. La SampEn presenta
valores menores que la ApEn para todas las realizaciones de N. La
tabla 1 y 2 presenta los valores de ApEn y SampEn para los
distintos valores de N. El nivel de significancia p se calculo
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mediante la prueba estadistica Mann-Whitney; el mejor valor se
obtuvo en la entropia aproximada para valores de N de 1250 (5
segundos) y 20000 (80 segundos).

Uno de los problemas que se presentan al intentar tomar
valores grandes de N, por encima de los 5 minutos por ejemplo,
es el tiempo de computo que se requiere. Lo ideal seria poder
procesar los 30 minutos del registro (450000 muestras).

TABLA|
Influencia de N sobre el célculo de ApEn
r=0.2*STD, m=2.
Media #+ std
Segundos Exito Fallo P - Value
5 0.0415+ 0.030 0.0596 + 0.030 0017
10 0.0454 +0.027  0.0564 + 0.027 0.119
20 0.0459 +0.019  0.0527 + 0.022 0.261
30 0.0443 +0.017  0.0537 + 0.020 0.104
40 0.0428 +0.016  0.0520 + 0.019 0.076
50 0.0420 +0.013  0.0518 + 0.020 0.081
60 0.0413 +0.013  0.0512 + 0.020 0.067
70 0.0420 +0.017  0.0517 +0.020 0072
80 0.0420 +0.018  0.0522 +0.020 0.046
90 0.0419 +0.017  0.0524 + 0.020 0.053

100 0.0423+0.017
110 0.0419 + 0.016

0.0523 + 0.020 0.072
0.0521 + 0.020 0.078

120 0.0419 +0.015 0.0525 + 0.021 0.083
TABLA1I
Influencia de N sobre el calculo de SampEn
r=0.2*STD, m=2.
Mean +std
Segundos Exito Fallo P - Value

5 0.0249+ 0.015 0.0331 +0.017 0.096
10 0.0277 +0.016 0.0309 +0.014 0.336
20 0.0286 +0.013 0.0294 +0.012 0616
30 0.0275 +0.012 0.0300 + 0.012 0.394
40 0.0264 +0.012 0.0294 + 0.012 0.330
50 0.0271 +0.011 0.0294 + 0.012 0.424
60 0.0255 +0.012 0.0293 +0.012 0.228
70 0.0259 +0.012 0.0297 +0.013 0273
80 0.0259 +0.012  0.0296 +0.012 0.303
90 0.0261 +0.012 0.0296 + 0.012 0.310
100 0.0259 +0.012 0.0295 +0.012 0.291
110 0.0257 +0.011 0.0296 +0.012 0.255
120 0.0257 +0.011 0.0299 + 0.012 0.239

IV. CONCLUSIONES

El principal objetivo de este trabajo es proponer una
metodologia que permita encontrar diferencias en el patron
respiratorio de pacientes ingresados en unidades de cuidados
intensivos y en proceso de desconexion o weaning. Con este
prop6sito de calcul6 la ApEn y SampEn en dos grupos de 40
pacientes candidatos a retirada del ventilador mecanico. Se evalué
el efecto de los diferentes parametros de los algoritmos de la
ApEn y SampEn con el propdsito de establecer las mejores
diferencias estadisticas entre los dos grupos de estudio

Los resultados muestran que la ApEn tiene la tendencia de
presentar valores elevados para cada uno de los pacientes del
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grupo de fallo en la extubacion con respecto al grupo de pacientes
que presentaron éxito en el procedimiento. La SampEn arrojo la
misma tendencia pero con entropias menores.

El comportamiento con respecto a los diferentes parametros del
algoritmo arrojo un comportamiento con poca tendencia.
Especialmente la influencia de la dimensién m sobre los
resultados es significativa; para valores bajo de m se encuentra un
cierta distancia entre los resultados pero para valores cercanos a
10 esta distancia desaparece. La mejor diferencia estadistica se
obtuvo para m=2. Con respecto al threshold se observo la
tendencia a disminuir no linealmente el valor de la entropia con
respecto al aumento del mismo, la mejor diferencia estadistica se
obtuvo para r=0.2 y 0.3 veces la desviacion estandar de la
muestra.

Se puede proponer el método de ApEn como una buena
herramienta para el analisis del patrén respiratorio de pacientes
candidatos a extubacion, sin embargo se puede profundizar mas
en su calculo mediante un nimero de muestras que contemple por
lo menos 30 minutos de los registros.
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Caracterizacion de la senal de flujo respiratorio mediante
la estimacion de instantes de inicio y fin de inspiracion

Javier Alberto Chaparro Preciado,
Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito, Facultad de Ingenieria Electrénica
Centro de Estudios en Bioingenieria, Bogota, Colombia

Abstract— EI proceso de retirada del soporte ventilatorio de
paciente ingresados en Unidades de Cuidados Intensivos,
conocido como weaning, representa un alto riesgo para la salud
del mismo. Existen diversos indices cuantitativos que orientan la
decision médica y reducen la incertidumbre relacionada con la el
instante de iniciar dicho proceso. La obtencion de estos indices
implica el procesamiento de alguna sefial proveniente del sistema
respiratorio, en este estudio se trabajo con la sefial de flujo
respiratorio tomada de un monitor de cabecera y registrada
mediante una tarjeta de adquisicion de datos. La sefal fue
procesada con dos algoritmos que permitian establecer los
instantes de inicio y fin de inspiracion, posteriormente se
elaboraron las series temporales Ty, (duracién del ciclo
respiratorio), T, (tiempo de inspiracion) y Tg (tiempo de
espiracion). Estas series son utilizadas para otros estudios
tendientes a establecer las condiciones médicas de los pacientes
ingresados en la UCI y candidatos a ser extubados. La validacion
de los tres algoritmos se realizo estableciendo diferencias entre
los resultados de estos y las marcas de los instantes de inicio y fin
de inspiracion realizadas por dos médicos expertos. Los
resultados encontrados no presentaban diferencias significativas
entre ellos.

Palabras Claves — Ventilacion mecéanica, extubacion,
caracterizacion de patron respiratorio, indices de
extubacion.

I. INTRODUCCION

La necesidad de iniciar soporte ventilatorio a pacientes
ingresados en Unidades de Cuidados Intensivos conlleva

un nuevo reto; el proceso de desconexion. La complejidad
de este proceso se asocia a multiples factores, entre ellos el
tiempo de conexion al ventilador mecéanico, la edad y la
patologia que motivo la asistencia ventilatoria entre otros. Se
encuentran estudios donde se demuestra que el tiempo que
dura conectado el paciente tiene relacion inversa con la
facilidad para desconectarlo.

En este trabajo se hace un aporte a este estudio
presentando dos algoritmos que permiten caracterizar las
sefiales de flujo respiratorio adquiridas de monitores de
cabecera de las unidades de cuidados intensivos. La
caracterizacion se hace estimando los instantes (o0 puntos
significativos) donde se presenta un inicio o fin de inspiracion
y posteriormente elaborando un conjunto de series temporales
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utilizadas en otros trabajos para el analisis de las condiciones
médicas de los pacientes o la viabilidad de iniciar el proceso
de retirada del ventilador mecénico.

El primero de los algoritmos supone el establecimiento de
dos referencias de nivel de flujo y dos de tiempo que tiene
que cumplir la sefial de flujo para poder marcar un inicio o fin
de inspiracion. El segundo algoritmo parte de dos referencias
de nivel de energia que tiene que alcanzar la sefial para
también hacer dicha marcacion. Cada uno de los algoritmos
fue programado en Visual C++® con la posibilidad de recibir
como archivo binario con la sefial de flujo respiratorio, y
generar como salida las series temporales duracién de ciclo
respiratorio (Tto), tiempo de inspiracion (T,), tiempo de
expiracion (Tg), volumen tidal(V) , relacion T,/T+y , relacion
V+/T,, y relacién f/V+, calculadas todas a partir de las marcas
estimadas. Estas series temporales son utilizadas en otros
estudios de la variabilidad de este tipo de pacientes.

Finalmente se presenta la validacion de los algoritmos
apoyados en la marcacion que un grupo de expertos médicos
realizd sobre 15 sefiales de flujo respiratorio tomadas en la
Unidad de Cuidados Intensivos de un Hospital Espafiol. A
partir de estas marcas se elaboraron las series temporales Trot,
Tl y TE y se compararon con las arrojas por los dos
algoritmos.

Il. METODOLOGIA

Los puntos significativos que estiman los dos algoritmos se
especifican en la figura 1 donde se muestra un segmento de
sefial de flujo respiratorio de uno de los pacientes utilizados en
el proceso de validacion.

Inicio de inspiracion

Figura 1. Segmento de sefial de flujo respiratorio y puntos significativos (o
marcas) que deben ser estimados por los dos algoritmos y los médicos.
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A. Algoritmo basado en referencias de flujo y tiempo.

Este algoritmo se formulé pensando en que los instantes de
inicio o fin de inspiracion deben marcarse en los cruces por
cero de la sefial después de esta hay superado un conjunto de
referencias. Si se marca un inicio de inspiracién es porque el
flujo es ascendente y se mantiene asi hasta alcanzar el nivel de
referencia llamado Fsp, ademas esta por encima de este nivel
por lo menos durante Tg, segundos. La marca se coloca en el
altimo cruce por cero de la sefial. Si por el contrario, la marca
es de un fin inspiracion es porque el flujo es descendente y se
mantiene asi hasta alcanzar el nivel de referencia llamado F;,.,
estando por debajo de este nivel por lo menos durante T,
segundos. La marca se coloca también en el ultimo cruce por
cero de la sefial. En la figura 2 se muestra un segmento de una
sefial de flujo respiratorio con las cuatro referencias
mencionadas anteriormente, asi como los cruces por cero.
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Figura 2. Segmento de sefial de flujo respiratorio y referencias de tiempo y
nivel de flujo utilizadas en el algoritmo de estimacion de inicios y fin de
inspiracion
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Cruce por cero

B. Algoritmo basado en referencias de flujo y tiempo.

Este algoritmo se fundamenta en el hecho que para lograr el
movimiento de una masa de aire se requiere una energia
asociada. Cada vez que se presenta una respiracion
necesitamos que los musculos del sistema respiratorio hagan
un gasto energético que esta asociado al flujo que se genera
por las vias aéreas. La relacion entre el flujo y la energia del
flujo esta dada por:

E = 4.04x* mJ

Donde E es la energia del flujo respiratorio dada en mJ y
x es el flujo en litros por segundo. En la figura 3 se muestra
una sefial de flujo asi como las dos referencias que se
requieren para marcar un inicio o fin de inspiracién en este
algoritmo.

Cruce por cero

05+:————
A

Ein

Cruce por cero N

Figura 3. Segmento de sefial de flujo y niveles de referencia de energia
utilizados en el algoritmo.
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Si la sefial de flujo es positiva se calcula la energia desde
el Gltimo instante de tiempo que cruzo por cero la sefal. Si la
energia supera el valor de referencia Eg, se marca un inicio de
inspiracion en el ultimo cruce por cero. Cuando el flujo es
negativo igualmente se calcula la energia desde el dltimo
cruce por cero y si esta supera el nivel de referencia E;, se
marca fin de inspiracion e inicio de espiracion en el cruce por
cero.

C. Herramientas de software

Con el proposito de facilitar el procesamiento de cualquier
sefial de flujo almacenada en archivos binarios se
programaron dos herramientas con los algoritmos anteriores.
La primera se llam6 ANSRE vy utiliza el algoritmo de
referencias de tiempo y nivel, la segunda se denominé ENSRE
y en ella se program¢ el algoritmo de energias. La figura 4
muestra la interfaz de los dos programas.

Figura 4. Interfaz de gréfica de los programas utilizados para la estimacion de
las marcas sobre la sefial de flujo respiratorio (a) ANSRE y (b) ENSRE.

D. Validacion de los algoritmos

Los dos algoritmos fueron validados estableciendo las
diferencias estadisticas entre las series temporales T, Ti Y To
obtenidas a partir de las marcas hechas por dos expertos



226 Xl SIMPOSIO DE TRATAMIENTO DE SENALES, IMAGENES Y VISION ARTIFICIAL. STSIVA 2008

médicos sobre un grupo de 15 sefiales de flujo respiratorio y
las arrojadas por los dos algoritmos. Las sefiales provienen de
pacientes de las Unidades de Cuidados Intensivos del Hospital
de la Santa Creu i Sant Pau (Barcelona, Espafa) y fueron
obtenidas de acuerdo con los protocolos aprobados por sus
comités éticos. Para la desconexion de la ventilacion
mecénica, los pacientes fueron sometidos a la prueba de tubo
en T durante 30 minutos,

I1l. RESULTADOS

Los dos algoritmos expuestos fueron programados y
evaluados mediante los programas ANSRE y ENSRE. La
figura 5 presenta un segmento de las marcaciones hechas por
los dos programas sobre la sefial de flujo respiratorio de uno
de los 15 pacientes utilizados para la validacién de los
algoritmos.

@

(b)

Figura 4. Marcas de inicio y fin de inspiracién, a) hechas por el algoritmo
basado en niveles de flujo y tiempo b) hechas por el algoritmo de energia

Las sefiales de los 15 pacientes de prueba fueron procesadas
mediante los dos algoritmos obteniéndose la estimacion de
todos los ciclos respiratorios sobre las mismas. Cada sefial fue
tomada de un registro original de 30 minutos al cual se
extrajeron segmentos de 5 minutos al inicio, intermedio y final
del mismo. Estos mismos segmentos fueron impresos en papel
milimetrado y entregados a dos médicos especialistas de
Hospital de la Santa Creu i Sant Pau de Barcelona para que
realizaran el mismo tipo de marcas que estiman los
algoritmos. La figura 5 presenta los resultados del calculo de
las series temporales Trq, T,y Tg a partir de las marcas hechas
por los especialistas y los dos algoritmos en cada uno de los
15 pacientes. Las otras series temporales indicadas en la
introduccion de este documento, son estimadas a partir de las
mismas marcas y la calculo de volumen inspiratorio y
espiratorio.

La tabla | presenta las diferencias estadisticas obtenidas
entre las marcas hechas por los dos médicos especialistas (M1
y M2) y los dos algoritmos programados mediante las
aplicaciones ANRRE y ENSRE. Para ningln paciente se
observan diferencias estadisticas significativas entre las
marcas hechas por los médicos y los algoritmos. Es de resaltar
que entre las marcas hechas por los dos médicos no se
presenta un p-value cercano a 1 en ninguno de los pacientes.

TABLAI
Diferencias estadisticas entre las marcas hechas por médicos y
algoritmos en los 15 pacientes de validacion.
r=0.2*STD, m=2, (M1=médico, M2=médico2, AN=Ansre, EN=Ensre)

p_value

Paciente M1-M2 MLI-AN _ MLEN _ M2-AN __ M2EN
1 0.9413 0.1407  0.1288  0.1407  0.1288
0.9328 05012 05223 05012 05223

3 0.5566 0.061 00139 00126  0.0023
4 0.4585 03032 07378 03032  0.7378
5 0.5354 0.1691 05269 01691  0.5269
6 0.7691 0.2621 04373  0.2621  0.4373
7 0.7101 0.0336  0.1292 02128 04714
8 0.7613 0.9427 05209 01131  0.3184
9 0.8276 0.3945  0.1967  0.3689  0.1909
10 0.7941 0.0575  0.458 0.193 0.145
11 0.779 0192 02225 01872 03162
12 0.9331 0.0469  0.0775  0.469 0.0775
13 0.6533 0.0859  0.1895  0.0859  0.1895
14 0.0131 0132  0.2603  0.1132  0.2603
15 0.8049 0.0199 00173 00199  0.0173
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Figura 5. Resultados de los valores medios de la duracion del ciclo
respiratorio Tre, tiempo de inspiracion T, y tiempo de espiracion Tg,
obtenidas en los 15 pacientes mediante los dos algoritmos y los dos médicos.
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Las series temporales obtenidas a partir de las marcas REFERENCIAS
establecidas por los médicos y los algoritmos permiten [1] D’Andrea Edgar. Visual C++ 6.0 Guia Completa. 1999. ISBN
evidenciar algunas diferencias particularmente en el paciente 9788495318046.

9, en las series temporales del tiempo de inspiracion y [2] Proal_(is Manolakis, Tratamier_no Digital de Sefiales ,principios algoritmo
y aplicaciones. Pearson Prentice Hall, 1998.

espiracion, sin embargo esta diferencia se ve compensada [3] Parisi Mario, Temas de Biofisica, McGrawHill, ISBN 978-970-10-4297-

cuando se calcula la duracion del ciclo respiratorio (T, +Tg). 7
[4] Bengt Nolting, Methods in Moder Biophysic, Springer; 2nd ed. edition

September , 2005.
IV. CONCLUSIONES P

Uno de los problemas méas frecuentes en este proceso de
marcacion es establecer en que instante de tiempo se puede
decir que el paciente inicia una inspiracion. Con este método
se puede decir que este instante corresponde cuando la sefial
de flujo pasa por cero. Sin embargo existen algunas sefiales
donde la inspiracion no se inicia justo en el cruce por cero si
no un poco después, este problema es una mejora que se
contempla para los dos algoritmos propuestos en este trabajo.

A pesar de que este documento no se explica, la sefial de
flujo respiratorio fue procesada aplicando un filtrado pasa
bajos que eliminaba los ruidos de origen electronico, por
movimiento de paciente o de origen instrumental. La linea de
base de las sefiales no fue eliminada ya que para la estimacién
del volumen tidal era primordial mantener esta informacion.
La frecuencia del corte del filtro se fijo en 150 Hz de acuerdo
a lo encontrado en la literatura.

El algoritmo basado en las referencias de nivel de flujo
respiratorio y tiempo presenta un buen desempefio en los 15
pacientes en los cuales fue evaluado, sin embargo, el hecho de
tener que fijar 4 parametros implica una grado alto de
experiencia para su utilizacion. El otro algoritmo, basado en
niveles de energia resulta mas sencillo ya que son solo dos
parametros que se tienen que fijar para la estimacion de las
marcas sobre la sefial de flujo.

Los dos algoritmos de estimacion de marcas sobre la
sefial de flujo se basan en los eventos de inspiracion y
espiracion que se deben de presentar secuencialmente, esto
deja de lado la posibilidad de detectar y aislar eventos
afiadidos a la respiracion como apneas, suspiros o estornudos
que pueden estar presentes en los registro, mas si se tiene en
cuenta que la duracion de los mismos es de 30 minutos.

Los algoritmos han sido utilizados para caracterizar las
sefiales de flujo respiratorio de aproximadamente 150
pacientes que son parte de un estudio de la variabilidad del
patrén respiratorio en pacientes asistidos con ventilacion
mecanica, y candidatos a iniciar el proceso de weaning. Esta
caracterizacion permiti6 la elaboracion de las series
temporales que se citan al inicio de este documento.
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Aplicacion en DSP para modelamiento de sistemas dinamicos por
medio de técnicas de filtrado adaptativo

Javier E. Gonzalez Barajas, Juan M. Calderon.

Resumen—Categoria C4. Los filtros adaptativos se disefian
con el fin de mejorar su respuesta ante las variaciones de la sefial
de entrada y de la interferencia. En el uso de este tipo de filtro se
tiene la oportunidad de aprovechar la capacidad de adaptar sus
coeficientes a través de los algoritmos LMS, para implementar
aplicaciones en donde se desea tener informacién de parametros
desconocidos de la funcién de transferencia de un sistema
dindmico cuando solo se puede tener sefiales de entrada y de
salida. Este tipo de soluciones son en la actualidad de facil
desarrollo gracias al avance de los procesadores digitales de
sefiales DSP. El objetivo de este trabajo es la implementacion de
algoritmos LMS en un DSP de la familia 5000 del fabricante
Texas Instruments, par la estimaciéon de modelos de sistemas
dindmicos aprovechando la cualidad que poseen los filtros
adaptativos de poder variar su estructura interna. Por medio de
los algoritmos desarrollados se podrad contar con sistema que
realice estimacion automatica de la funcion de transferencia de
sistemas desconocidos.

Palabras Claves—Sistemas dinamicos, procesador digital de
sefiales, filtrado adaptativo.

I. INTRODUCCION

U n sistema se define como un conjunto de partes o
elementos organizados y relacionados que interactdan
entre si para lograr un objetivo [1]. Durante las ultimas
décadas, se ha desarrollado un interés creciente por realizar
estudios de los sistemas basados en el procesamiento de
informacion contenido en las sefiales de entrada y salida de los
mismos, centrados en analizar como se genera la evolucion de
los datos observados, dando origen al estudio de los Sistemas
Dinamicos, en el cual las propiedades de los elementos que los
forman cambian en el transcurso del tiempo [2]. Los sistemas
dindmicos fueron modelados desde un principio a través de las
ecuaciones diferenciales utilizando un pequefio nimero de
variables y parametros [3]. Dentro del estudio de los sistemas
dindmicos surge la gran necesidad de conocer la funcién de

Articulo enviado para el Simposio Nacional de Tratamiento de Sefales,
imagenes y vision artificial. Septiembre de 2008. Universidad Santo Tomas.
Bucaramanga. Colombia.
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transferencia en un determinado instante. Como alternativa
para la solucion de este problema se han desarrollado
implementaciones basadas en filtrado adaptativo en el cual se
estiman los valores desconocidos de la funcion de
transferencia del sistema bajo estudio [4,5]. Por lo cual el
objetivo central de este trabajo es lograr la estimacion de los
pardmetros de un sistema por medio de la implementacion del
un esquema de filtrado adaptativo FIR en una plataforma
basada en Procesadores Digitales de Sefiales (DSP).

La estructura basica de un filtro FIR adaptativo (ver figura
1) se compone principalmente de una sefial de entrada x[n], la
cual es filtrada para producir una salida y[n] que es observada
por un bloque que evalla la sefial de la salida con respecto a
una sefial deseada d[n] y cualquier diferencia entre las dos
constituye una sefial de error e[n] que es luego llevada a otra
etapa que posee una regla de adaptacion donde se modifican
los pardmetros W; del filtro con el objetivo de eliminar el error
[6]. Para la estructura de filtrado adaptativo de la figura 1 la
sefial de salida y[n] se puede expresar como la suma de las
entradas de la sefial x[n] retrasadas y escaladas como se puede
ver en la ecuacion 1.

i = Y wpdn—i] - @

Se debe asumir que un conjunto de N coeficientes Wi (0 <
i < N-1) se debe determinar tal que para un conjunto x[n]
dado, la desviacion o error e[n] entre el conjunto y[n] y el
conjunto d[n] sea minimo. Usando el criterio de minimos
cuadrados sobre el dominio de los indices (0,1,......, N-1) con
No > N, la funcién de error E[n] es minimizada y se puede
expresar como se ve en la ecuacion 2.

Ng-1

E(A) = > [d[n] -yl ' @

0 n=0
De la definicion de E(A) y de y(n), se puede minimizar el
error haciendo que: para 0<i <N -1 (ver ecuacion 3).

;Z :Ti togx(n—i)[d[n]—y[n]; 0<i<N-1(3)

Por medio del algoritmo del filtro adaptativo LMS (Least-
mean-square), basado en la minimizacion del error cuadratico
medio expresado en la ecuaciones 2 y 3, se puede dar la
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estrategia planteada en la ecuacion 4 para la actualizacion de
los coeficientes W del filtro. Donde W[n]= [wO(n) w1(n)...
wL-1[n]] es el vector de coeficientes, X[n]=[x[n] x(n-
1).....x(n-L+1)] es el vector de la sefial de entrada, d(n) es la
sefial de referencia, e[n] es la sefial de error y [ es el tamafio
del paso utilizado en las iteraciones [7].

w,[n +1] = w,[n] + ge[n]X ]
e[n] = d[n] -W[n]X[n]

4)

Bl MAL
£ LN,

Fig. 1. Estructura de un filtro FIR Adaptativo, compuesto por la sefial
de entrada x[n], la sefial de salida y[n], una sefial de error e[n] y la
sefial deseada d[n].

Esta propiedad de los filtros adaptativos se ha aprovechado
para tomar sefiales de entrada y salida de un sistema
desconocido y por medio de la facultad de adaptacion de su
estructura interna, se logra obtener los parametros del sistema
bajo estudio como se puede observar en la figura 2 [7].
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Fig. 2. Aplicacion de un filtro adaptativo para encontrar los pardmetros de
un sistema con funcion de transferencias desconocida.
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Il. MATERIALES Y METODOS

La aplicacion desarrollada para el modelamiento de
sistemas dindmicos, esta basada principalmente en la
plataforma DSK5402 del fabricante Texas Instruments, que
permite al usuario manejar las interfaces del DSP
TMS320C5402. Para realizar adquisicion y generacion de
sefiales, la plataforma contiene el circuito integrado
TLC32AD50, el cual es un dispositivo de codificacion y
decodificacion (codec) que se encarga de la conversion A/D y
DI/A disefiado para salida y entrada de audio. La figura 3 lustra
el diagrama de bloques de la aplicacion desarrollada con la
plataforma DSK5402.

D5K 5402
il
Dsp CODEC
Xinl
maieln [
) i Yl
Xt dfi]
e
SISTEMA
DESCOMNOCIDD

Fig. 3. Diagrama de bloques de la aplicacién implementada en la plataforma

DSK 5402 para el modelamiento de sistemas dindmicos.

Dentro de este trabajo, la base de la estructura para
identificacion de sistemas es descrita en la figura 3, en donde
se tiene un sistema bajo estudio con funcién de transferencia
desconocida, el cual posee una sefial de entrada x[n] y a la vez
ingresa al filtro adaptativo. El sistema desconocido
proporciona la sefial deseada d[n] que sera utilizada como
seflal de referencia y comparada con la sefial y[n] que
corresponde a la salida del filtro adaptativo. Con base al error
e[n], la regla de adaptacion actualizara el valor de los
coeficientes W[n] hasta lograr una similitud entre y[n] y d[n]
como se describi6 en las ecuaciones 1, 2, 3y 4.

Como sefial de entrada x[n] se utilizé una serie de tiempo
que simula la funcién impulso unitario o Delta de Dirac 3[n],
la cual posee todas las componentes de frecuencia en su
espectro y se podra obtener como salida la respuesta al
impulso del sistema bajo estudio. La respuesta al impulso
corresponde a la sefial deseada d[n] de la aplicacion propuesta
en la figura 3 [8].

La sefial de entrada x[n] se disefia en el asistente
matematico Matlab, tomando como frecuencia de muestreo el
valor de 2KHz y est4d compuesta por la suma de sefiales
sinosoidales con componentes en el dominio de la frecuencia
entre 0 y 300 Hz. La figura 4 ilustra en el dominio del tiempo
la sefial de entrada x[n]. Para su posterior implementacién en
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la plataforma DSK5402, se procedi6é a normalizar la serie de

tiempo y se almacené en una tabla de datos. El programa Tok 0 — T
elaborado en lenguaje C que es ejecutado en el DSP, importa
la tabal de datos que contiene la serie de tiempo que
corresponde a la sefial x[n].
1
i i -
Pl Pl 10 B CHl &

I.- Fig. 6. Imagen adquirida por osciloscopio digital de la sefial
} — de entrada x[n] generada por la plataforma DSK5402.

La figura 7 ilustra la densidad espectral de potencia de la
sefial x[n], tomada por el osciloscopio digital. Como se habia
estimado en la simulacién, el espectro de la sefial x[n] es de
respuesta plana para valores entre 0 y 300 Hz.

Fig. 4. La sefial de entrada x[n] con la finalidad de simular un impulso Tek a1 . Hop For 70080

unitario el cual contiene componentes en el dominio de la frecuencia entre 0

y 300 Hz.

. . - TR T . - | CH1 Mol 1258 l"'S-Ei.n-'rl Huraratey
Fig. 7. Imagen adquirida por osciloscopio digital de la sefial de
entrada x(n) generada por la plataforma DSK5402.

La densidad espectral de potencia de la x[n] se ilustra en la
figura 5, la cual posee una respuesta plana entre las
componentes de 0y 300 Hz.

R La figura 8 tomada con ayuda de la herramienta Code
Componer para desarrollos en DSP de Texas Instruments
| { ilustra la sefial adquirida de la salida del sistema bajo de
prueba, a través del conversor A/D de la plataforma
DSK5402. La sefial de la figura 8 corresponde a la sefial
R | I deseada d[n] que es utilizada como sefial de referencia para el

R i TR B algoritmo de adaptacion.

Fig. 5. Densidad espectral de la sefial de entrada x[n], el cual corresponde al
espectro caracteristico de una sefial impulso unitario.

B & o 50 A

4 .
I1l. ResuLTADOS ® | il i
El desarrollo de ensayos con el sistema implementado en la =) | "
plataforma DSK5402 se llevé a cabo utilizando circuitos - -
electronicos conformados por elementos pasivos de magnitud w s PR
variable que introducen un comportamiento dindmico en el =] | |
experimento. Bl | —
Por medio de un osciloscopio digital del fabricante = N ’ o —

Tektronik se tomaron imagenes de la sefial de entrada x[n] . Y -, -
generada por la plataforma DSK5402, la cual se ilustra en la . = =
. ~ Fig. 8. Imagen de la sefial adquirida por la plataforma
figura 6. La sefial x[n] generada corresponde a la entrada DSK5402 que corresponde a la sefial deseada d[n].
aplicada al sistema bajo estudio del cual se desea estimar su
funcion de transferencia.
La figura 9 contiene la densidad espectral de potencia de la
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sefial d[n], la cual es el resultado del producto del espectro de
la sefial x[n] y de la respuesta al impulso h[n] del sistema bajo
estudio que se desea estimar.
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Fig. 9. Imagen de la sefial adquirida por la plataforma
DSK5402 que corresponde a la sefial deseada d[n]. To

mand
o la sefial generada x[n] vy la sefial deseada d[n], la plataforma
DSK5402 procede a utilizar el algoritmo de adaptacién
propuesto en la figura 2. El algoritmo carga un arreglo de
datos encabezado por un coeficiente de valor unitario y 19 con
valor cero, que son tomados como los valores iniciales de los
coeficientes Wi[n].

Para las diferentes pruebas realizadas a la aplicacién, se
utilizaron diferentes ciclos de adaptacion de 10, 15, 20, 50 y
100 iteraciones. Para cada iteracion, el DSP calcula la energia
de la sefial de error e[n] y cada valor se almacena en un
arreglo de datos el cual ofrece un indicador de la convergencia
del algoritmo.

El sistema desarrollado logré obtener para un valor de 15
iteraciones un valor estable de la energia del error. La figura
10 ilustra el comportamiento del valor de la energia del error
durante 50 iteraciones y se observa un valor estable a partir de
15 iteraciones.

= =0_ JEigsy_ ¥

AROD NN -¥52 |

e L

Fig. 10. Valores de la energia de la sefial de error e[n].

La figura 11 ilustra la sefial y[n] como resultado final de un
proceso de adaptacion de 15 iteraciones comparado con la
sefial deseada d[n]. La sefial y[n] es el resultado de filtrar la
sefial de entrada x[n] con los coeficientes adaptados.
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Fig. 11. Sefial y[n] después de un proceso de adaptacion de 15
iteraciones.

La

figura 12 ilustra la densidad espectral de potencia de la sefial
y[n] y se puede observar que da una estimacion del
comportamiento en el dominio de la frecuencia del sistema
bajo estudio
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Fig. 12. Densidad espectral de potencia de la sefial y[n]
después de un proceso de adaptacion de 15 iteraciones.

Al culminar el proceso de adaptacion, los coeficientes
finales son exportados al Software Matlab y por medio de la
funcion freqz se obtiene la respuesta en frecuencia del filtro
FIR adaptado. La figura 13 ilustra el resultado del analisis de
los coeficientes y muestran la estimacion de la respuesta en el
domino de la frecuencia de la funcién de transferencia
estimada.
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Fig. 13 Anélisis en el dominio de la frecuencia de los
coeficientes obtenidos en el proceso de adaptacion.

1\VV. CONLUSIONES

Los resultados del trabajo presentado en este articulo son de
gran utilidad para el andlisis de sistemas dindmicos a través de
la implementacion de algoritmos de filtrado adaptativos en
plataformas basadas en procesadores digitales de sefiales.
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Dentro de los resultados obtenidos se destaca el desarrollo de
una aplicacion que de forma auténoma genera una sefial de
prueba similar a un impulso unitario, la cual al ingresar al
sistema bajo estudio permite obtener una estimacion de la
respuesta al impulso del mismo. Esta aplicacion puede ser
utilizada en laboratorios para el entrenamiento de estudiantes
en las areas control y los sistemas dindmicos, evitando las
técnicas tradicionales de barrido de frecuencia utilizando
generadores de funciones.
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Aplicacion de la vision artificial en la determinacion de los puntos

de aprehension de una protesis de mano robdtica

Caicedo R. Pablo, Diaz Ch. Jaime

Resumen - La interaccion de las prétesis robéticas con su
entorno es un factor determinante en el funcionamiento exito-
so de estas. Una de las formas de abordar este tema es por
medio de la vision artificial. En este articulo se aborda el pro-
blema de la obtencién de caracteristicas de objetos a partir de
imagenes para el cilculo de los puntos de agarre estable de
prétesis de mano robéticas.

Palabras Claves - Aprehension estable, manos robéticas, vi-
sién artificial

[.  INTRODUCCION

Hoy, la robotica esta cada vez mas cerca de nosotros. Desde
las historietas de los nifios hasta las protesis para discapa-
citados, los robots forman parte de nuestra vida. Sin embar-
go, estos no se han masificado, en parte a que aun no inte-
ractuan lo suficientemente bien en un entorno natural. Esta
interaccion es en gran manera un asunto espinoso debido a
las dificultades tecnologicas que son necesarias resolver
tales como el modelamiento de los ambientes cambiantes, el
movimiento del robot a través de una serie de obstaculos,
etc. [1]. Esta situacion se intensifica cuando el robot es una
protesis médica que en cierta medida debe emular el com-
portamiento del 6rgano [1,2]. Este documento se enfoca en
una de las funciones mas importantes de una protesis de
mano: la aprehension o agarre estable de objetos.

Una aprehension estable, ademas de cerrar los dedos y
aplicar la fuerza necesaria, involucra también el calculo de
los puntos en el objeto donde se realiza ese esfuerzo [2]. En
particular, se aborda aqui una metodologia para determinar
los puntos de agarre estable de un objeto a partir de infor-
macion visual, para una protesis roboética de tres dedos. Al
confiar el calculo del agarre a la propia protesis se espera
que el movimiento de la mano roboética sea mas flexible y la
interaccion con el paciente mejore.

II.  APREHENSION ESTABLE

El procedimiento genérico para hacer el calculo de los
puntos de agarre estable se resume en el siguiente algoritmo
basico:
A. Captura de la silueta del objeto y calculo de parame-
tros fisicos
El sistema de vision captura la silueta del objeto. Con esta
silueta y algunas suposiciones, se infiere el comportamiento
estatico y dinamico del objeto. Estos supuestos pueden ser
que el objeto no tenga huecos internos, tenga una altura
constante y ademds que su masa esté proporcionalmente
distribuida [14].
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Las suposiciones utilizadas para realizar el calculo de los
parametros fisicos fueron [2,14]:

e El objeto debe ser plano. Es decir que el ancho y el
largo del objeto son significativamente mayores
que su profundidad

e El objeto debe contrastar con el fondo de la escena

e El objeto posee una masa uniformemente distribui-
da

Las anteriores condiciones son necesarias para que la cur-
vatura sea suficiente al realizar el calculo del centro de
masa y los ejes de inercia del objeto

B. Determinacion de las zonas de agarre

Los conceptos de estabilidad son esenciales pues es con
ellos que se calculan los puntos de aprehension. Existen
varios conceptos de estabilidad, entre ellos los expuestos en
[2,14,27] en los cuales un robot con tres dedos realiza un
agarre estable si y solo si la interseccion de los semiplanos
definidos por los conos de friccion (los conos formados por
la resultante entre la fuerza normal y la fuerza tangencial
generada por el dedo, ver Figura 1) existe.

i

g |

Fig. 1: Determinacion zonas de aprehension

Una segunda condicion implica que si se generan vectores
unitarios perpendiculares a las zonas de aprehension, los
angulos de elevacion (o, o, a3) de estos deben estar dis-
tribuidos en todos los 360° (Ver Figura 2)

Fig. 2: Determinacion zonas de aprehension

Para conseguir un agarre estable utilizando solamente dos
dedos, es necesario que el angulo de rozamiento (©) no
supere un umbral al cual denominaremos B [7,14,20]. El
umbral se determina asi

Tomo | 233-236
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e

arctan {;f__r‘) sarcanul =8 (1)

Donde p depende de los materiales que estan en contacto
durante el agarre. Para calcular el umbral de la curvatura el

método de ensayo y error es el indicado [2]. es la fuerza

tangencial que se aplica el dedo al objeto y la fuerza
normal que el dedo le aplica al objeto.

Entonces para realizar la aprehension se debe seleccionar
las zonas en las cuales las condiciones de estabilidad se
cumplen.

C. Seleccion de las zonas de agarre

Una vez se han calculado todas las zonas de aprehension es
necesario escoger un grupo de ellas. Para ello hay que tener
en cuenta la geometria de la mano robdtica para ver cuales
de estas son alcanzables por la mano.

II. VISION ARTIFICIAL

A. Umbralizacion

La umbralizacion es el proceso mediante el cual una imagen
en escala de grises se convierte en una imagen binaria
(blanco y negro). Definido un umbral de intensidad lumini-
ca, cualquier pixel con intensidad menor al umbral se le
asigna una intensidad luminica de 255, en caso contrario se
asigna una intensidad de 0. En otros casos, si la intensidad
del pixel es inferior al umbral se le asigna un 0 a la intensi-
dad.

Fig. 3: Escena tipica de seleccion de dos objetos

B. Momentos Espaciales

En términos simples, los momentos espaciales son medidas
estadisticas que permiten describir un objeto. La siguiente
formula describe un momento de orden (p+q) para una
funcion f(x,y) [36]
=

Hipg = ﬂ xFylx vl dudy (2

-l
Para una imagen digital, la cual es una funcion de la inten-

sidad luminica y es discreta tendriamos que la formula para
describe los momentos espaciales es la siguiente [36]:

Wiy, = Z z Pyl (3)
3

Los momentos mas importantes para descripcion son los de
orden 0, orden 1 ya que con estos se puede calcular el cen-

tro de masa que es indispensable en el funcionamiento del
sistema [36].

El momento de orden 0 esta descrito por la siguiente ecua-
cion:
Mg =D 3 fxy) ()

®OF
En una imagen binaria este momento representa el area del
objeto. Los momentos de orden 1 son descritos a continua-
cion:

mg =Y ¥ allgd (9
T

my =} Y sy} ()
% ¥

El célculo del centro de masa se realiza de la siguiente for-

ma asi [36]:

- Wy _ Mg -

= F = )
Mgp Mpp

C. Extraccion de curvaturas.

Esta operacion tiene como base la extraccion de bordes. Un
borde son los pixeles en los cuales hay un cambio muy
abrupto en la intensidad de la luz [35]. La extraccion de
bordes se puede hacer de tres formas diferentes:
e A través de operaciones morfologicas
e A través de la primera derivada de la funcion in-
tensidad luminica
e A través de la segunda derivada.
El procedimiento a realizar cuando se utiliza la primera o
segunda derivada es capturar el cambio en la intensidad
como se ilustra en la Fig. 4. Uno de los algoritmos mas
populares para la extraccion de bordes es el algoritmo de
canny, el cual utiliza la primera derivada [35]. Los tres
pasos fundamentales del algoritmo son: [35]
e Obtencion del gradiente
e Adelgazamiento de los bordes hasta un solo pixel
(supresion no maxima)
e  Histéresis de umbral

Intensidad
Pixel

Cambio
Intensidad

Transicion
Intensidad

Primera
Derivada

Segunda A A

Derivada

Fig. 4: Diagrama Extraccion bordes

El valor de la curvatura para un pixel sera determinado de la
siguiente manera [2]: la curvatura del pixel  es el angulo
formado por los vecores:  &wy  #i



Fig. 5: Definicion de curvatura de un pixel

IV. RESULTADOS OBTENIDOS

Se han programado dos algoritmos para el calculo de las
zonas de aprehension, estos se ejecutan en forma secuen-
cial.

El primero de ellos permite hacer la seleccion del objeto de
la escena. El segundo hace la descripcion de la curvatura
del objeto y calcula los puntos de aprehension del objeto.

—
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Fig. 6: Algoritmo para la seleccion del objeto en la imagen

A. Seleccion de objetivo en la escena

El algoritmo para esta tarea se describe en la Fig. 6. La cap-
tura de la imagen se realiza mediante camara web, la cual
entrega una imagen RGB que, convertida a una imagen en
escala de grises, se binariza. Para el céalculo del umbral se
utiliz6 mediante el histograma de la imagen.

Fig. 7: Seleccion del umbral por medio de histograma

A continuacion se realiza la separacion de los objetos de la
escena por medio de operaciones de logicas que los etique-
tan. Con los objetos ya segmentados se procede a calcular
los centroides. A continuacion, se calculan las distancias de
los centroides hasta la mitad de la escena. Finalmente, se
escoge el objeto con el centroide mas cercano al centro de
la imagen.

Por supuesto, el sistema de seleccion tiene la posibilidad de
ser alterado, por ejemplo, el factor de decision puede ser la
tasa de crecimiento del area del objeto.
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Fig. 8: Imagen Binaria

Fig. 9: Resultado primer algoritmo. Punto en gris es el centro de masa

B. Descripcion de la curvatura del objeto
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Fig. 10: Algoritmo para la descripcion de la curvatura del objeto

Para la descripicon de la curvatura se realizan varios pasos.
Primero es necesario hacer otra umbralizacion para eliminar
el ruido generado por las herramientas computacionales
utilizadas. Una vez la imagen esta libre de ruido se utiliza el
algoritmo de canny para obtener el borde.

Fig. 11: Definicion de curvatura de un pixel

Para la descripcion de la curvatura se empieza por nombrar
la sucesion de los pixeles del borde y como estan interco-
nectados.

El valor numérico de la curvatura de cada pixel se calcula
mediante el algoritmo de k-coseno, con k igual a tres. Este
valor de k es obtenido de forma empirica y es el mas reco-
mendado por la literatura. El resultado de esta descripcion
para el caso de la Figura 11 se muestra a continuacion:

TABLA I
PARTE DESCRIPCION CURVATURA

Pixel Y X Curvatura
1 60 97 149,04
2 60 98 149,04
3 60 99 149,04
4 60 100 158,20
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60 101 168,69
60 102 180,00
60 103 180,00
60 104 180,00
60 105 180,00

O 0 3 N W

V. CONCLUSIONES

La vision artificial es un método efectivo para la extraccion
de informacion del entorno de un robot, por ejemplo la
obtencion de las caracteristicas fisicas de un objeto desco-
nocido. En particular, la curvatura del objeto, que es una
importante caracteristica para el calculo de las zonas de
aprehension estable.

Los algoritmos desarrollados tienen una baja complejidad
pues trabajan con conceptos basicos de vision artificial, la
mayoria de ellos a nivel de pixel.

Como trabajo futuro se requiere, por una parte, inmunizar
los algoritmos a los efectos de la luz. Por otro lado, es nece-
sario tambien realizar la transformacion de coordenadas
relativas (nivel de pixel) a coordenadas absolutas (sistema
métrico).

VI. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1] A. Hauck, G. Passig, J. Riittinger, M. Sorg, y G. Farber, “Biologically
motivated hand-eye coordination for the autonomous grasping of un-
knowm objects”. En Autonome Mobile Systeme, Noviembre 1999.

[2] G. Recatald, “Determinacion, seguimiento y ejecucion visual de agarres
2D usando una aproximacion inspirada en comportamientos”. Tésis Doc-
toral. Universitat Jaume, Castelld 2003.

[3] S. Hutchinson, G. Hager, Corke P., “A tutorial on visual servo control”.
IEEE Trans. On robotics and automation. Vol 12. pp. 651 — 670, 1996.

[4] F. Chaumette, S. Hutchinson, Visual Servo Control, “Part I: Basic
Approaches”, En IEEE Robotics and Automation, Vol. 13, No. 4, Dec.,
2006, pp. 82-90.

[5] D. Kragic, H. Christensenl. “A Framework for Visual Servoing”, En
ICVS 2003. pp 345 — 354. 2003

[6] G. Hager, W. Chang, A. Morse, “A Calibration-Free, Self-Adjusting
Stereo Visual Control System”. En Proceedings of the 13th IFAC World
Congress, pp. 343-348, 1996.

[7] P. Corke, “High performance visual closed-loop robot control”. Tésis
doctoral. Universidad de Melbourne, Dept. Mechanical and Manufacturing
Engineering, Julio 1994.

[8] P. Corke, S. Hutchinson, “Real-Time Vision, Tracking and Control”.
En Proc. IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation (ICRA 2000), pp.
622 - 629, 2000.

[9] P. Liu, N.D. Georganas, P. Boulanger, "Designing Real-Time Vision
Based Augmented Reality Environments for 3D Collaborative Applica-
tions", En Proc. Can. Conf. on Elec. And Comp. Eng, Winnipeg, Canada,
May 2002

[10] A. Davison. “Active Search for Real-Time Vision”. En ICCV 2005.
pp 66-73. Beijing, China. Octubre de 2005

[11] G. Kogut, M. Trivedi, “A Wide Area Tracking System for Vision
Sensor Networks” En 9th World Congress on Intelligent Transport Sys-
tems, Chicago, Illinois, Octubre, 2002

[12] M. A. Jaramillo, J. A. Fernandez y E. Martinez de Salazar "Imple-
mentacion del Detector de Bordes de Canny sobre Redes Neuronales
Artificiales"

Actas de Congreso, SAAEI '00 .Tarrasa, Espaiia, 2000.

[13] J. Cornella, R. Suarez. “Determining Independent Grasp Regionson
2D Discrete Objects”. En 18th IEEE/RSJ International Conference on

Intelligent Robots and Systems, IROS'2005, (ISBN 0-7803-8913-1),
Edmonton, Alberta, Canada, August 2-6, 2005, pp.2936-2941.

[14] A, Morales. "Learning to predict grasp reliability with a multifinger
robot hand by using visual features". Tesis doctoral, Departamento de
Ciencias de la computacion e Ingenieria, Universidad Jaume I, Castellon,
Espafia, Enero 2004.

[15] T. Fink, A. Hauck, G. Farber, “Towards an anthropomorphic robotical
hand-eye coordination”. Universidad Técnica de Munich. En IMACS Conf.
on Comp. Eng. in Systems Appl. (CESA'98), Vol. 4, pp. 483-488, 1998.
[16] A. Hauck “Vision-Based reach-to-grasp movements: from the human
example to an autonomuos robotic system”. Tesis Doctoral. Universidad
Técnica de Munich. 1999.

[17] A. Morales, P. Sanz, A. Pobil, A. Fagg, “Vision-Based three-finger
grasp synthesis constrained by hand geometry”. Universidad Jaume I,
Castellon, Espaiia, Universidad de Massachussets. En Robotics and Auto-
nomus Systems.Vol 54, pp 496-512, 2004.

[18] K. Ramnath, “A framework for robotic vision-based grasping task”.
Universidad de Carnegie Mellon. Estados Unidos, 2004.

[19] B. Réssler, J. Zhang, Knoll A., “Visual Guided grasping of aggregates
using self-valuing learning” Universidad de Bielefeld, Universidad
Técnica de Munich. En ICRA 2002. pp. 3912-3917. 2002.

[20] P. Sanz, J. Traver, A. Morales, G. Recatala, “Razonamiento Geomé-
trico para la determinacion 2D de puntos de agarre”. Universidad Jaume I.
En VIII Encuentros de Geometria Computacional, Collecié "Treballs
d'Informatica i Tecnologia", pp. 394-401, Castello, Espafia, 1999.

[21] A. Morales, P. Sanz, A. del Pobil. “How can I, robot, pick up that
object with my hand”. En Fourth International Cognitive Robotics Work-
shop. Agosto 2005.

[22] C. Teo. “A Hibrid procedural / knowledge based approach to the
animation of human hand grasping”. Tésis de maestria. Departamento de
Ciencias de la computacion, Universidad Simon Fraser. Marzo 1994.

[23] A. Bicchi. "On the closure properties of robotic grasping", The Int. J.
of Robotics Research, vol.14, no.4, 1995.

[24] A. Morales, G. Recatala, P.J. Sanz, and A.P. del Pobil. “Heuristic
vision-based computation of planar antipodal grasps on unknown objects.
En Proc. IEEE Intl. Conf.” onRobotics and Automation, pag. 583-588,
Seoul, Korea, May 2001.

[25] A. Morales, P.J. Sanz, G. Recatala, A.P. del Pobil, and J.M. I"nesta.
“Computing contact stability grasps of unknown objects by means of
vision”. En Helder Coelho, editor, Progreso em Inteligéncia Artificial.
Actas do 6° Congresso Iberoamericano de Inteligéncia Artificial. pag.
241-252, Lisboa, Portugal, October 1998.

[26] R. C. Gonzalez, R. E. Woods. “Digital Image Processing”. Prentice —
Hall. EUA 2002

[27] Y.C. Park, G.P. Starr. “Grasp synthesis of polygonal objects using a
three-fingered robot hand”. International Journal of Robotics Research,
11(3):163-184, 1992.

[28] C.A. Coulomb. “Théorie des machines simples en ayant égard au
frottement de leurs parties et a roideur des cordages. Mémories de Mathé-
matique et de Physique présentés a I’Académie Royale des Sciences, par
divers savans”, Paris, 1781.

[29] M. Roa , R. Sudrez. “Grasp synthesis for 3D objects”. Universitat
Politécnica de Catalunya. Institut d'Organitzacié i Control de Sistemes
Industrials. Espana, 2006.

[30] D.J. Montana. “The condition for contact grasp stability”. En IEEE
Intl. Conf. on

Robotics and Automation, pag. 412-417, EUA, 1991.

[31] M.T. Mason and J.K. Salisbury. “Robot hands and the mechanics of
manipulation”. En P. H. Winston and M. Brady, editors, The MIT Press
Series in Artificial Intelligence. EUA, 1985.

[32] H. Steffen. “Contact Point and Object Position from Force/Torque and
Position Sensors for Grasps with a Dextrous Robotic Hand”. Fakultdt fiir
Elektrotechnik und Informationstechnik , Technische Universitit
Miinchen, Alemania, 2004

[33] S. L. Jiang. “Sensor Based Manipulation for Multifingered Robotic
Hand”. Tésis doctoral. Universidad de Hong Kong en Ciencia y Tecnolo-
gia. China, Agosto 2000.

[34] C. Goldfeder, P. K. Allen, C. Lackner, R. Pelossof. “Grasp Planning
via Decomposition Trees”. En IEEE Int. Conference on Robotics and
Automation. Italia Abril, 2000.

[35] G. Pajares, J. M. De la Cruz. “Vision por compudor. Imagenes digi-
tales y aplicaciones”. Alfaomega-RaMa. Espaiia, 2002

[36] A. Sanchez. “Curso Vision Artificial”. Departamento de Computacion
— ESCET — URJC, Universidad Rey Juan Carlos. Espana 2008



Deteccion de estructuras de informacion en
senales de procesos complejos

Gina M. Useche, Elias Buitrago, and Rafael M. Gutiérrez

Abstract—En este trabajo se presenta un procedimiento para
detectar estructuras de informacion contenidas en sefiales
empiricas de procesos complejos, Utiles para caracterizar y
eventualmente construir modelos de diferentes aspectos del
sistema complejo correspondiente usando conceptos y métodos de
dindmica no lineal y dinamica estocastica. Se preprocesa la
informacion inicial a través de una etapa de filtrado digital y
posteriormente se aplica el procedimiento para detectar la
existencia de estructuras de informacién. Obteniendo como
resultado valores numéricos que indican la presencia de
informacion determinista e informacién estocastica. Finalmente se
muestran resultados del procedimiento para la sefial cadtica del
sistema de Lorenz como proceso complejo artificial (numérico)
con contaminacion, tamafio y resolucion controlados.

Index Terms— Dinamica no lineal, Estructuras de
Informacion, Procesos de Markov, Sefiales de procesos complejos.

. INTRODUCCION

A ciencia tiene como uno de sus objetivos el

modelamiento del mundo natural. La construccion de
modelos es parte fundamental en la creacién de conocimiento
cientifico de un mundo real complejo y con una gran variedad
de fendmenos involucrados. Para representar aspectos del
mundo real, generalmente se comienza por identificar las
interacciones principales que determinan el comportamiento
dindmico del sistema real, se realizan ciertas aproximaciones
de las interacciones entre el sistema real y el resto del universo
y hacer suposiciones que permitan la formulacién de un
modelo sencillo pero representativo. Sin embargo en la
mayoria de los casos, las interacciones involucradas en un
sistema son muchas e inseparables, lo cual nos conduce a
sistemas complejos, como el clima, los sismos, procesos
biolégicos y fisioldgicos, procesos sociales y econémicos, etc.

Precisamente esta complejidad ha llevado a tratar nuevos
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caminos para la construccion de modelos. En el mundo real se
pueden tener datos experimentales de una o mas variables del
sistema a partir de lo que se espera poder llegar a construir un
modelo que represente al sistema adecuadamente y sirva para
hacer predicciones y control. El analisis no lineal de sefiales o
series de tiempo de procesos complejos es un método muy
poderoso para avanzar en estos complejos retos.

Las sefiales de procesos complejos empiricos en general
tienen una apariencia irregular y por lo tanto es dificil detectar
estructuras de informacion (atributos relevantes dentro de un
contexto determinado), en términos de métodos tradicionales
(Transformada répida de Fourier, Modelos Autoregresivos,
funcién de autocorrelacion, modelos lineales, etc). Debido a
que las sefiales de procesos complejos estan caracterizadas por
tener contaminacion, limitaciones de tamafio, calidad vy
resolucién, y cuentan con un conocimiento insuficiente de los
sistemas que las generan, una estrategia de preprocesamiento
puede ser construir un conjunto de sefiales procesadas
aleatoriamente a partir de la sefial original por medio de una
etapa de diferentes combinaciones de filtros digitales. En este
trabajo se muestra como se aplicaron métodos de dinamica no
lineal para diferenciar y aislar la informacién determinista y
estocastica en las sefiales de procesos complejos.

El articulo estd organizado de la siguiente manera: en la
seccion Il se describe que es una sefial de procesos complejos.
En la seccion Ill, se describe brevemente la etapa de
procesamiento para obtener el conjunto de sefiales procesadas
por filtros. En la seccién IV se muestran los métodos de
dinamica lineal que se utilizan para la deteccién de estructuras
de informacion. La integracion y cuantificacion de los métodos
de dindmica no lineal se describen en la seccion V. La
metodologia descrita se aplica al sistema de Lorenz con
diferentes niveles de contaminacion y de tamafio, los
resultados se presentan en la seccién VI. Finalmente, algunas
conclusiones se exponen en la seccion VII.

Il. SENAL DE UN PROCESO COMPLEJO

Una sefial de un proceso complejo se obtiene de medir
alguna variable de un sistema complejo, constituido por
diferentes partes que interactdan, por lo general la sefial es
irreproducible y contiene diversas fuentes de contaminacion,
desconocidas e inseparables, haciendo que su andlisis sea
dificil. Ademés, con frecuencia se tiene un conocimiento
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tedrico limitado del fenébmeno y en particular de la relacién
ruido—sefial, lo que hace indispensable implementar nuevas
metodologias que den criterios de seleccién robustos, basados
en una extensa cantidad de pruebas de ensayo y error.

El andlisis no lineal de sefiales de un proceso complejo es
una importante técnica usada en muchas disciplinas
observacionales tales como economia, fisica, geofisica,
demografia, marketing, fisiologia, etc. [1]

Ill. ETAPA DE PROCESAMIENTO DE LA SENAL

El procesamiento consiste en la aplicacion sisteméatica de
diferentes filtros digitales pasabanda a la sefial original (SO)
para generar un gran conjunto de sefiales procesadas (SP). La
aplicacién de un filtro a una sefial original genera una sefial
procesada. El filtro escogido es un filtro IR Butterworth.
Inicialmente se obtiene el espectro de potencias de la SO,
luego se determinan las frecuencias F1 y F2 como las
frecuencias inicial y final en donde esta contenida el 95% de la

PS
Band width =pAF , p=1,.,10
— translation = mAF , m=0,...,10-p
i PAF . w AF =(F2-Fl)/a, a=10;
' m i
1 = 1 FL= FL+mAF
: I Fa=FL+(mep)AF
'
: i .
F, R Fr F, F

Fig.1. Filtros digitales pasa-banda dando todas las posibles traslaciones, p, y
expansiones, m, con tamafio de paso AF.

energia. El rango de frecuencias definidas por F1 y F2 se
divide en p partes iguales de ancho AF. El conjunto de filtros
pasabanda que generan las SP es el resultado de las posibles
combinaciones de FL y FR donde FL es la frecuencia
izquierda y FR es la frecuencia derecha, ver figura 1. Fijando
el valor de p y variando el orden del filtro n se obtiene 440
sefiales procesadas.

IV. METODOS DE ANALISIS NO LINEAL

Las sefiales de procesos complejos no pueden ser analizadas
a través de métodos lineales tradicionales, es por ello que se
hace Util la aplicacion de herramientas de analisis no lineal de
series de tiempo con apariencia estocastica [2,3]. Los
diferentes métodos para analizar series de tiempo no lineal y
su correspondiente “software”, tienen fortalezas y limitaciones,
por lo tanto, es importante combinar mas de uno de ellos para
maximizar sus fortalezas y minimizar sus limitaciones. En este
trabajo se usaron tres métodos de analisis no lineal:

1. El método de falsos vecinos proximos, FNN[4] .

El procedimiento de falsos vecinos préximos es un método
utilizado para estimar la dimension de embedding 6ptima para
una reconstruccion de la serie de tiempo. El algoritmo elimina
los falsos vecinos, esto significa que puntos aparentemente
cercanos en una dimension m, son lejanos al aumentar la
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dimensién de embedding debido a la proyeccién en la nueva
dimensién. Luego la dimension de embedding Optima se
encuentra cuando la mayoria de vecinos cercanos se mantiene
al aumentar la dimensién de embedding.
El método es conceptualmente simple. Encontrando los
vecinos cercanos X, para cada punto X, en una dimension m
y llamando la separacion entre estos puntos R,(m) :

2 2
Rn(m):\/(xl - Xn) +(X|—1 - Xn—l) e
y calculando la separacion R,(m+1) en una dimensiéon m+1,
si Rp(m+1) excede significativamente a R,(m), entonces los

]
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Fig. 2. El porcentaje de falsos vecinos cercanos para la variable x(t) del
sistema de Lorenz, usando tau=8 determinado con el método de Informacion
mutua. El porcentaje de FNN cae a cero en m=3.
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Fig. 3. El porcentaje de falsos vecinos cercanos para Ruido Blanco usando
tau=1.
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Fig. 4. EI porcentaje de falsos vecinos cercanos para la variable x(t) del
sistema de Lorenz, después de aplicarle el método de surrogados.

vecinos son cercanos solamente por sobrelapamiento o
cruces y por lo tanto son vecinos falsos. El criterio para
designar como falso un vecino cercano es cualquier vecino
para el cual sea valido

‘Xl—m - Xn—m‘ > RT
R, (m)
donde Ry es un valor umbral. El porcentaje residual de
falsos vecinos es indicativo del nivel de contaminacion de la
sefial que se esta analizando. En la Fig.2 se muestra el
porcentaje de falsos vecinos para los datos del sistema de
Lorenz como una funcion de la dimensién. El porcentaje de
falsos vecinos prdximos va a cero en m=3, y permanece cero
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de ahi en adelante. En contraste con estos resultados, en la
Fig.3 el comportamiento para los datos de Ruido Blanco, se
observa que el porcentaje de falsos vecinos decae pero nunca
va a cero y luego de una dimension de 4 vuelve a aumentar.
Estos dos comportamientos se pueden considerar como
referencias para informaciéon determinista e informacion
estocastica respectivamente.

2. El método de Cao, CAO .

Es otro método para estimar el valor de la dimension de
embedding (m) de una serie de tiempo escalar con las
siguientes ventajas: 1) no contiene ningin parametro subjetivo
excepto el tiempo de retraso; 2) no hay una fuerte dependencia
con el numero de datos que se tengan disponibles; 3) puede
distinguir claramente sefiales deterministas de sefiales
estocasticas; 4) trabaja bien para series de tiempo que
provienen de atractores de alta dimension y 5) es eficiente
computacionalmente [5].

En este método se estiman dos funciones E1(m) y E2(m).
E1(m), similar a FNN, sirve para estimar la dimension de
embedding. En particular si la sefial es determinista, E1(m)
crece rapidamente para las primeras dimensiones y se
estabiliza bruscamente en una valor de m, el cual seria el valor
estimado para la dimension de embedding. Si la sefial es
estocastica E1(m) crece mondtonamente, no presenta una
saturacion brusca. E2(m) permite distinguir una sefial
determinista de una estocastica: Si la sefial es determinista,
E2(m) se asemeja mucho a E1(m); comienza muy baja y crece
rapidamente hasta que se estabiliza a partir de la dimension de
embedding. Para una sefial estocastica, E2(m) permanece
invariable  desde el comienzo (entorno a 1)
independientemente de m.

Resultados de la aplicacion de este método se muestran en
las figuras 5 y 6, la primera para el sistema cadtico de Lorenz
y la segunda para Ruido Blanco.

Ry e “mi
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Fig. 5. Valores E1 y E2 para la variable x(t) del sistema de Lorenz, E1
crece y luego de m=3 se estabiliza. E2 tiene un comportamiento similar a
El.

Fig. 6. Valores E1 y E2 para Ruido Blanco, E1 crece monétonamente sin
estabilizarse. E2 permanece constante alrededor de 1.
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Fig. 7. Valores E1 y E2 para la variable x(t) del sistema de Lorenz después
de aplicarle el método de surrogados, E1 crece pero no presenta una
saturacion. E2 tiende a ser constante con valores cercanos a 0.9.

3. El método de informacion mutua, IM[1] .

La informacion mutua estima el valor éptimo del tiempo de
retardo (t) para la reconstruccién del espacio de fase [1,4]. La
idea general es que un buen tiempo de retardo t es aquel que
dado un estado del sistema X (t) provea una informacién
nueva maxima acerca del estado X (t + t ), la diferencia entre
el estado real y el predicho para X (t + t ) da una medida de
esta informacion. Muchos bits de informacion pueden ser
predichos para T pequefio (los estados se encuentran “cerca”),
pero esta cantidad de bits debe ir disminuyendo a medida que
T aumenta, de esta manera se toma como T 6ptimo aquel donde
se encuentre el primer minimo local de la funcién de
informacién. Por ejemplo, en la Fig.8 se muestra la funcion de

im M * — i

Fig. 8. Funcion de Informaciéon Mutua para la variable x(t) del sistema de
Lorenz. El primer minimo de esta funcion es 1=8, y es el valor de time lag
que se utiliza para la reconstruccion del espacio de fase.

Bt Fa—mr

Fig. 9. Funcion de Informacion Mutua para Ruido Blanco. No hay minimo.

R R TS

Fig. 10. Funcién de Informacién Mutua para la variable x(t) del sistema de
Lorenz, después de aplicar el método de surrogados. Se presenta un cambio
cualitativo del comportamiento de la funcion respecto a la Fig. 8.
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4. Método de Surrogates

Una caracteristica importante de un sistema caético es que
puede producir una serie de tiempo que pase la mayoria de
pruebas de aleatoriedad. Asi mismo un sistema puramente
aleatorio con un espectro de potencias no uniforme (ruido
coloreado) puede pasar como caos. De esta manera, dar
indicios acerca de si una serie es cadtica 0 no se convierte en
un aspecto fundamental del analisis, como ha sido mencionado
previamente. La prueba de surrogados [6], esta disefiada para
imitar las propiedades estadisticas de los datos pero con el
determinismo removido.

Comparando las figuras 4, 7 y 10 con las figuras 2, 5y 8
respectivamente, se puede observar como se afectan los
resultados al aplicar el método de surrogados. Cuando se
observa un cambio cualitativo implica que ciertas
correlaciones de los datos se remueven indicando que hay
presencia de determinismo en los datos analizados.

A pesar de las limitaciones naturales de la informacion
empirica, estos tres métodos son muy robustos y eficientes
para detectar trazas de determinismo. Si una SO tiene algunas
trazas de informacion determinista, tendremos una manera de
dar luces sobre esta informacion que puede aparecer en
algunas SP particulares. A pesar de la robustez de estas
herramientas de analisis, su aplicacion a sefiales reales puede
no ser suficiente y esfuerzos adicionales deben ser hechos para
encontrar resultados significativos. Haciendo uso del método
de surrogados en dos formas diferentes nos daran indicios de
la confiabilidad de esos resultados [6].

V. INTEGRACION Y CUANTIFICACION DE LOS METODOS

Los resultados de estos tres métodos no lineales son
cualitativos, observados en las caracteristicas de los graficos
que estos arrojan. Se desarroll6 una transformacion de estos
resultados cualitativos en resultados cuantitativos presentados
en la tabla I.

TABLAI
ESTIMATIVOS DETERMINISTAS Y ESTOCASTICOS
étodo
g FNN CAO IM
D <10 <08 SiTely
T>0.05 IMMAX
SD (1.0-2.5) (0.8-55) e
S >25 >55 Si Tno existe

Estimativos Deterministas y Estocéasticos. D=Determinista, S=Estocéstico y

Después de aplicar esta transformacion a resultados
cuantitativos, se obtiene la matriz D, la cual consta de 9
columnas: las 3 primeras columnas corresponden a los
resultados de los tres métodos de analisis no lineal y las
siguientes 6 corresponden a aplicar los dos métodos de
surrogados con los tres métodos no lineales. Como se observa
en la tabla los resultados de esta matriz son D para
determinismo, S para estocéstico y SD es indefinido. A cada
resultado se le asign6é un valor numérico: D=1, SD=2, S=3.
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Los surrogados generan valores numéricos entre % y 2
dependiendo del resultado correspondiente a los tres métodos.
Cada SP genera un namero el cual es el resultado de sumar las
nueve columnas, con valor minimo de O para determinismo
claro y de valor méximo 21 para estocasticidad.

V1. APLICACIONES AL SISTEMA DE LORENZ

La metodologia expuesta se aplico al sistema de Lorenz con
ruido y con diferentes tamafios de la serie para observar la
robustez de los resultados. En la tabla Il se muestran los
resultados de la aplicacion de este método para diferentes
tamafios de la sefial artificial de Lorenz, se observa que si
aumenta el numero de datos, N, hay una disminucién en el
valor promedio de D, lo cual indica que si se tiene un mayor
nimero de datos se hace mas notoria la presencia de
determinismo. En las figuras 11 y 12 se muestran los
resultados del valor de D, para N=2000 los valores de D estan
entre 6-8 con algin punto fuera de este rango mientras que

TABLAII
RESULTADOS PARA LA SENAL ARTIFICIAL DE LORENZ
Sefial N Dmax Dmin Dmean
1 2000 9.5 5 6.5+£2.3
2 5000 8 4 57429
3 10000 8 4 4.5£3.2
4 20000 8 35 4.4%£3.0
5 50000 8 2 4.242.2

Drnean = Promedio + Desviacion estandar
Resultados de la metodologia para la sefial de Lorenz variando el numero de
datos N.

Fig. 11. Resultados de la matriz D en funcion del orden del filtro n, para la
sefial de Lorenz con N=2000 datos.

Fig. 12. Resultados de la matriz D D en funcién del orden del filtro n para la
sefial de Lorenz con N=10000 datos.
para N=10000 los valores se dispersan con un rango entre 4-8.
En la tabla 111 se muestran los resultados de D si se adiciona
un nivel de ruido a la sefial original (N=10000), los valores de
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D aumentan sustancialmente, lo cual indica que hay perdida
del determinismo y se hace evidente la presencia de
estocasticidad. En las figuras 13 y 14 se observa el
comportamiento de estos resultados para niveles de ruido del
10% y del 70%. Se puede notar que ciertos valores de D de la
sefial contaminada son similares a los obtenidos para la sefial
sin contaminar.

TABLAII
RESULTADOS PARA LA SENAL ARTIFICIAL DE LORENZ

« %

Sefial Ruido Dmax Dmin Dmean
6 10 17 4 8.8+£3.8
7 30 17 5 8.8+£3.8
8 50 17 5 9.0£3.9
9 70 17 4 9.0+4.0

Dinean = Promedio + Desviacion estandar

Resultados de la metodoloaia para la sefial de Lorenz adicionando ruido.

La consistencia de los resultados de la aplicacién a la sefial

¥

N N N
i

= I S S ]

‘ETE|
I
il |
!
L)

Fig.13. Resultados de la matriz D en funcién del orden del filtro n para la
sefial de Lorenz con ruido del 10%.

Fig.14. Resultados de la matriz D en funcién del orden del filtro n para la
sefial de Lorenz con ruido del 70%.
cadtica artificial muestra la validez de la transformacion a

valores cuantitativos de los resultados cualitativos de los tres
métodos no lineales utilizados.

Es importante resaltar que al aumentar el nivel de ruido en la
sefial original aumenta el valor de D pero eventualmente se
presentan unas SP en las cuales los valores de D pueden
disminuir incluso hasta el rango de valores de la sefial sin
contaminar.

La robustez observada permite considerar que el método aqui
presentado puede ser una poderosa herramienta para el
analisis, y posterior modelamiento, de series de tiempo reales
con apariencia muy irregular que dificilmente pueden ser
analizadas con métodos tradicionales.
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Abstract— In this document the results obtained from the
study and final development of experimental practices for the
digital signal processing realized with the DSP 56F8323 of
Motorola are presented. These practices are organized by
chapters, which contain the theoretical information necessary to
develop each of these experiments, beginning with the
programming surround of the device and following with the
study of the main application modules. In complement to this
information is designed and annexed in each documents a
laboratory guide on which Is based the research as well as the
practices development and a video in which is showed the
operation of each of them.

Index Terms— Digital Signal Processing, Digital Signal
Processor (DSP), Processors Architecture, Processor Expert,
Input Output Module, Analogue Digital Converter Module,
Digital Communications Systems, Digital Filters, PID Control.

I. INTRODUCCION

N este proyecto se recopila y genera informacion
detallada de la programacion de los DSPs de referencia
56800 de Motorola, la cual se realiza usando la herramienta
del Procesador Experto suministrada en le software
Metrowerks CodeWarrior [6]. Esta versatil herramienta
permite interactuar de modo grafico con el Procesador Digital
de Sefiales (DSP) y asi conocer cada una de las
funcionalidades con las que cuenta este dispositivo digital.
Una vez conocida la forma de programacion se disefiaron y
desarrollaron préacticas en las cual se interactio con el DSP,
observando como el dispositivo transfiere sefiales y datos
digitales y analogos a través de sus modulos de entrada y
salida.
La importancia y el aporte al desarrollar este proyecto
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radica en la implementacion de guias experimentales con
DSP’s para estudiantes y profesionales en Ingenieria, y dar
soporte a las lineas de investigacion que actualmente ofrece la
Facultad de Ingenieria Electronica de la Universidad Santo
Tomas Tunja, teniendo en cuenta que se busca publicar esta
experiencia como un documento guia de introduccion a la
programacion de procesadores de Freescale o Motorola.

De esta forma se logro dar a conocer una electiva de
profundizacién la cual enriquece tecnolégicamente las
aplicaciones de los grupos de investigacion, con el fin de que
cada dia mas estudiantes se interesen por desarrollar proyectos
innovadores con este tipo de dispositivos.

El capitulo 1l muestra informacion detallada de Ia
programacion de los DSPs de Motorola, usando la
herramienta del Procesador Experto y sus principales
herramientas de edicion, compilacién, programaciéon y
depuracion. El capitulo 11l describe como se configuran y
caracterizan los puertos digitales de entrada y salida con los
que cuenta el DSP. A continuacion en el capitulo IV se
describe en forma general las caracteristicas del conversor
Anélogo Digital (ADC), sus modos de operacion, los pines
asignados en el encapsulado y el método de programacion
utilizando el Procesador Experto. Seguidamente el capitulo V
presenta las caracteristicas mas relevantes y la descripcion del
funcionamiento del modulo de Modulacion por Ancho de
Pulso (PWM) en el DSP de Motorola, ademas de su modo de
programacion con el Procesador Experto.

El capitulo VI da a conocer como se realiza una
comunicacion digital entre el DSP y un equipo Terminal de
datos (DTE) mediante la interfaz RS-232. De igual manera en
el capitulo VII se profundiza en conocer el método de
programacion del algoritmo digital de filtros digitales y
finalmente en el capitulo VIII se describe el funcionamiento
de un compensador Proporcional Integral Diferencial (PID)
basado en el DSP Motorola para el control de motores
trifasicos.

Il. DESCRIPCION DEL PROCESADOR EXPERTO (PE)
PARA DSPs DE MOTOROLA

A. Metrowerks Codewarrior
Es un software desarrollado por la empresa Metrowerks [6],
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para la simulacién y programacion de dispositivos digitales de
Motorola. Provee un conjunto de herramientas Utiles, para la
ejecucion de codigos en una gran variedad de computadores
usando diferentes lenguajes de programacion. EI CodeWarrior
IDE incluye compiladores, links, un editor de cédigo fuente,
un depurador, y un conjunto de herramientas para el
desarrollo de aplicaciones rdpidas. La interfaz grafica permite
revisar, navegar, examinar, compilar y generar los codigos
durante el desarrollo del programa. Permite ademas,
configurar las opciones para la generacion del codigo,
realizacion del proyecto, y otras operaciones.

B. EIl Procesador Experto

El Procesador Experto (PE) se desarrollé originalmente
como un producto autosuficiente para proporcionar un
ambiente de desarrollo y programacion de DSPs vy
microcontroladores mas eficaz y cémodo, integrado como
herramienta del software Metrowerks CodeWarrior. Dicha
herramienta genera el cddigo a partir del uso de Iconos
Incorporados, mientras que el CodeWarrior maneja los
archivos de proyecto, compila y pone a punto la aplicacion
requerida. En la figura 1, se observa el ambiente de trabajo
del CodeWarrior IDE con la herramienta del Procesador
Experto activa.
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Fig. 1. CodeWarrior IDE con la herramienta del Procesador Experto activa.

C. Caracteristicas Del Procesador Experto.

El PE se disefio para el desarrollo rapido de aplicaciones
integradas para un amplio rango de sistemas microcontrolados
y microprocesador [6]. La aplicacion es creada desde los
componentes, utilizando los llamados Iconos Incorporados o
Beans. Estos Iconos encapsulan la funcionalidad de los
elementos basicos de los sistemas incorporados como el
codigo de la Unidad Central de Proceso, los periféricos,
periféricos auténomos, dispositivos virtuales y algoritmos de
software puros, asi como la modificacion de estas facilidades
en cuanto a propiedades, métodos y eventos (como objetos
OOP “Object Oriented Programming”).

El PE sugiere, conecta y genera un manejador para el
hardware del sistema incorporado, los periféricos, o
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algoritmos. Esto le permite al usuario concentrarse en la parte
creativa del proceso de disefio del sistema y desarrollar un
estilo de disefio de la aplicacién en ventanas directamente
definiendo el comportamiento de la aplicacion en lugar de
desperdiciar tiempo intentando realizar el codigo y
configuracion de las aplicaciones deseadas.

Adicionalmente el usuario puede crear sus propios lconos
usando la herramienta externa Asistente de lconos (Beans
Wizard). Las fuentes de codigo pueden generarse para varios
lenguajes de programacion incluyendo ensamblador, ANSI-C,
MODULA-2, JAVA, etc.

I1l. MODULOS DE ENTRADAS Y SALIDAS DIGITALES

El DSP 56F8323 tiene definidos 3 puertos de Entrada y
Salida de datos digitales denominados como puerto A, By C
para Proposito General [6]. El puerto A tiene 12 bits y el
periférico asociado a el es el modulo PWM. El Puerto B posee
8 bits y los periféricos asociados a el son el modulo de
comunicacion serial periférica SP10. Y el Puerto C contiene 7
bits y los periféricos asociados al cristal externo, bus de
comunicacion serial CAN y el modulo de temporizacion,
comparacion y captura TMRC.

Para este modulo se disefio una practica de laboratorio que
consistio en configurar un puerto digital como entrada y otro
como salida, de tal manera que se exponen los pasos a seguir
para adicionar los respectivos iconos incorporados, su
configuracion en el PE y el uso de comandos en C para su
aplicacion [1]. La experiencia consistio en que la informacion
ingresada en el puerto de entrada se viera reflejada en el
puerto de salida. Esta guia fue verificada e implementada en
hardware y verificada mediante un video de la aplicacion.

IV. MobuLo CONVERSOR ANALOGO DIGITAL

El DSP 56F8323 de Motorola cuenta con 2 conversores
analogo digital (Conversor A/D Ay Conversor A/D B) cada
uno de 12 bits y 4 canales, lo cual permite realizar dos
conversiones simultaneamente. En este se trabajan con los
canales disponibles para el conversor que van desde las
entradas analogas ANAO a ANA3 y de ANBO a ANB3. Dos
circuitos independientes de muestreo y retencion alimentan
por separado a los dos Conversores A/D de 12 bits. Los dos
convertidores por separado almacenan los resultados en un
buffer accesible, aguardando por el procesado de los modulos
internos.

A. Modo de Operacion Normal

Los dos modos de operacion normal son: EI modo simple
referenciado (CHNCFG bit=0): En este modo la entrada
multiplexada del Conversor A/D selecciona una de las ocho
entradas analogas y las direcciona a las respectivas terminales
del DAC. El terminal negativo de la entrada analoga se
conecta al pin VREFLO durante este modo. ElI Conversor
A/D mide los voltajes de la entrada andloga seleccionada y los
compara con el voltaje rango de referencia (VREFH -
VREFLO) [1].
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En el Modo diferencial (CHNCFG bit=1) el Conversor A/D
mide el voltaje diferencial entre las dos entradas analogas y lo
compara con el voltaje rango de referencia (VREFH -
VREFLO). La entrada es seleccionada como una entrada par:
ANAO/1, ANA2/3, ANA4/5, ANA6/7, ANBO/1 o ANB2/3,
ANB4/5 y ANB 6/7. En este modo el terminal positivo de la
entrada anéaloga se conecta a la entrada analoga par mientras
que el terminal negativo se conectada a la entrada analoga
impar.

B. Muestreo Secuencial vs Muestreo Paralelo

En modo secuencial se toman hasta 16 muestras, una a una
en forma ordenada desde la muestra O hasta la muestra 15.
Cada muestra puede provenir de cualquiera de las 16 entradas
analogas ANAO-ANBY7, y de esta manera la misma entrada
puede ser referenciada para mas de una muestra. El barrido
arranca cuando el bit STARTO y el bit SYNCO se escriben con
un 1 logico. El escaneo finaliza cuando la primera muestra
deshabilitada es encontrada por el registro SDIS interno del
DSP.

El barrido paralelo se realiza cuando en forma simultanea el
conversor A realiza mas de ocho muestras (Muestra 0-3,
Muestra 8-11) junto con el conversor B (Muestra 4-7, Muestra
12-15). Las muestras 0-3 y 8-11 hacen solo referencia a las
entradas analogas del conversor A ANAO-7. Las muestras 4-7
y 12-15 hacen solo referencia a las entradas analogas del
conversor B ANBO-7. Con esta apreciacion, cualquier muestra
es referenciada a cualquier pin y la misma entrada es
referenciada a mas de una muestra.

Fig. 2. Icono PWM conectado al DSP 56F8323.

El Icono de la figura 2 implementa la funcionalidad del
Conversor A/D interno que posee la CPU. Las Propiedades
del Icono son definidas de acuerdo al codigo de inicializacion
proporcionado y los Métodos se seleccionan de acuerdo a la
ejecucion. Las propiedades definen todas las configuraciones
del modo de operacion del Conversor A/D, aparte de los
servicios de polling, interrupcién, acceso directo a memoria, el
modulo proporciona la medicién de la ejecucion del modo de
control.

Para este modulo se disefio una practica de laboratorio que
consistio en configurar tres entradas analogas de entrada una
simple referenciada y una referenciada en forma diferencial,
exponiendo los pasos a seguir para adicionar los respectivos
iconos incorporados, su configuracion en el PE y el uso de
comandos en C para su aplicacion. Esta practica se disefio,
implemento y verifico ingresado dos sefiales analogas
previamente instrumentadas que ingresaron a los tres pines de
entrada del conversor A/D, se realizo la conversion respectiva,
y se proceso en forma digital internamente en el DSP para ser
entregada en un puerto digital y ser convertida nuevamente a
partir del Conversor Digital Andlogo DACO0808 para ser
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visualizada en un osciloscopio. Esta guia fue verificada e
implementada en hardware y verificada mediante un video de
la aplicacion.

V. MoDuULO DE MODULACION POR ANCHO DE PuLsoO PWM

El Mo6dulo de modulacién por ancho de pulso (PWM)
puede ser configurado en tres pares de sefales
complementarias, seis sefiales PWM independientes o sus
combinaciones, tal como un complementario y 4
independientes. Soporta modulacion de 0 al 100% del ciclo de
trabajo y control por ancho de pulso sincrono alineado al
borde y alineado al centro.

La resolucién del PWM se configura con un periodo de
reloj para alineacion al borde y dos periodos de reloj para
operacion alineada al centro. El periodo de reloj depende de la
fuente de frecuencia o reloj del sistema o 3 veces la velocidad
del reloj del sistema y un divisor de frecuencia programado.

Cuando se generan sefiales PWM complementarias,
automaticamente el sistema genera un tiempo muerto a la
salida del par de sefiales PWM. Cada salida PWM puede ser
controlada por el generador de sefial PWM, por el
temporizador, por los resultados de conversion del Conversor
A/D, mediante hardware por los pines de los puertos digitales
o0 por software manualmente separando el control de polaridad
de salida alto y bajo. La salida asimétrica del PWM se habilita
al cambiar el ciclo de trabajo del PWM alternativamente a
cada mitad de ciclo sin involucrar software.

A. Caracteristicas del Médulo PWM

Las caracteristicas mas relevantes que presenta el Médulo
PWM del DSP 56F8323 de Motorola configurables por el PE
son: la operacion del reloj esta sincronizada al del sistema o
3x reloj del sistema [5]; generaron de 6 sefiales PWM, todas
independientes, pares complementarios, combinacion entre
independientes y complementarios; configuracion de las
caracteristicas del canal de operacion complementario,
insercion separada de tiempo muerto por flancos de subida y
bajada; correccién de anchos de pulso altos y bajos a través de
software; salida PWM asimétrica dentro de la operacion
alineada al centro; sefiales PWM alineadas al borde o al
centro;; salida de PWM controlada por software; proteccion
por hardware programada por defecto; control de polaridad de
salida para comparacion en el PWM; control de polaridad para
la salida del PWM; modos Push-Pull y Open Drain
configurables; filtros de entrada programables para sefiales de
falla y registros de proteccion contra escritura entre otros.

El Icono de la figura 3 implementa un generador de sefial
PWM con un ciclo de trabajo y periodo preestablecido.
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Fig. 3. Icono PWM conectado al DSP 56F8323.

Para este modulo se disefio una practica de laboratorio que
consistio en configurar las seis salidas de sefial PWM en
forma complementaria tanto alineada al centro como alineada
al borde dando a conocer los pasos a seguir para adicionar los
respectivos iconos incorporados, su configuracion en el PE y
el uso de comandos en C para su aplicacion. Esta practica se
disefio, implemento y verifico junto con el montaje de un
puente inversor trifasico con IGBTs (Insulated Gate Bipolar
Transistors) para el control de los voltajes de linea presentes
en una carga resistiva, y posteriormente a un motor trifésico.
Esta guia fue verificada e implementada en hardware y
verificada mediante un video de la aplicacion.

VI. MobDuLO DE COMUNICACIONES DIGITALES

Las comunicaciones digitales con este DSP se realizan
mediante dos protocolos de comunicacion serial tales como
las interfaces SCI (Serial Communications Interface) y SPI
(Serial Peripherical Interface) integradas y configurables en
puertos asociados [5].

A. Interfaz de Comunicacion Serial SCI

Esta Interfaz permite realizar comunicacion serial asincrona
con dispositivos periféricos y otros controladores. Entre sus
caracteristicas configurables en el PE se encuentran las
siguientes: operacion Full — Duplex; formato estandar de
marca sin retorno a cero (NRZ); seleccion del rango por
fraccion de baudios de 3 bits y 13 bits integrado; formato de
datos programable de 8 o 9 bits; transmisor y receptor
habilitados por separado; receptor y transmisor independiente
con interrupcidon requerida; polaridad programada para
transmision y recepcion; dos métodos de recepcion (Linea
desocupada y Marca de direccion); operacion de manejo de
interrupcion con siete indicadores tales como transmisor
vacio, transmisor desocupado, receptor lleno, receptor
sobrecargado, error por ruido, error de muestreo y error de
paridad; deteccion de error por muestras del receptor; y
andlisis de paridad de hardware entre otras.

B. Interfaz Periférica Seria SPI

Esta Interfaz permite realizar comunicacion serial Full-
Duplex, sincrona entre el DSP y dispositivos periféricos,
incluyendo otros controladores de 16 bits. El software puede
modificar el estado de los bits SPI o interrumpir las
operaciones en curso.

Dentro de las caracteristicas configurables de este
dispositivo se tienen: operacion Full-Duplex; modos de
operacion Maestro y Esclavo; operacion a doble buffer con
registros independientes de transmisién y recepcion; longitud
de transmisiones programable (2 a 16 bits); cambio de orden
en transmision y recepcion programable (MSB como primer
bit transmitido); reloj serial con polaridad y fase programable;
dos interrupciones habilitadas por separado; receptor SPI con
soporte para tres bits de interrupcion tales como receptor
lleno, error en ausencia de bit y error de sobreflujo [6].
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El Icono de la figura 4 implementa una comunicacion serial
asincrona.

e L'—..n—l
Fig. 4. Icono AsyncroSerial conectado al DSP 56F8323.

Para este modulo se disefio una practica de laboratorio que
consisti6 en configurar los pines del DSP tanto en
comunicacion asincrona con el modulo SCI como en
configuracion sincrona con el modulo SPI, de tal manera que
se realizara una comunicacion Full Duplex entre el DSP y el
computador utilizando el puerto de comunicacion RS232,
mostrando los pasos a seguir para adicionar los respectivos
iconos incorporados, su configuracion en el PE teniendo en
cuenta diferentes caracteristicas de comunicacién como el
numero de bits de datos, el nimero de bits de parada, paridad
e interconexion, asi mismo se definio el uso de comandos en
C para su aplicacion. Esta practica fue verificada e
implementada en hardware y verificada mediante un video de
la aplicacion.

VIl. MODULO DE SOFTWARE PARA FILTROS DIGITALES

En la figura 5 la funcion “Digital Signal Processing
Library” del PE, la cual provee diferentes tipos de algoritmos
para el procesamiento digital de sefiales en un solo Icono
Incorporado.
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Fig. 5. Métodos de programacion del
56F8323.

La mayoria de estos algoritmos como lo son la
Transformada Rapida de Fourier (FFT), la implementacion de
Filtros de Respuesta Finita al impulso (FIR), Filtros de
Respuesta al impulso Infinita (IIR) y la correlacion, son
soportados [3], [4].

La practica disefiada utilizando este icono incorporado
partio del disefio de filtros FIR e IIR utilizando la herramienta
de disefio de filtros digitales FDATool de Matlab a partir de

Icono DSP_Func_DFR del DSP

unas especificaciones establecidas, para obtener los
coeficientes de los filtros digitales, a partir de esos
coeficientes se  selecciono el icono incorporado

DSP_Func_DFR, y se configuro en el PE teniendo en cuenta
diferentes caracteristicas del filtro y sus respectivos métodos o
comandos a utilizar en C para su aplicacion [6]. Se configuro
una entrada analoga de audio y con el montaje del modulo del
conversor analogo digital se realizo el filtrado de una sefial de
voz con las diferentes configuraciones de los filtros. Esta
practica fue verificada e implementada en hardware vy
verificada mediante un video de la aplicacion.

VIIL.

El disefio de esta préctica se baso en el estudio y aplicacion
del Icono incorporado para Control PID (Proporcional Integral
Diferencial)  de Motores ~ Trifasicos  denominado
MC_PIController.

Esta practica se realizo para obtener el algoritmo de control
de velocidad para motores trifasicos a partir de la medicion de
corriente en las lineas de alimentacion del motor o la
velocidad presente en el eje del motor a lazo cerrado [2]. En la
figura 6 se observan los métodos del Icono que contiene el
estandar de aplicacion para controladores Pl y PID para uso
en aplicaciones de control de motores en general.

MODULO DE SOFTWARE PARA CONTROL PID DIGITAL

Hear Irmipechar WET: M0 _PICandraoliar
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Fig. 6. Métodos del Icono MC_PIController del DSP 56F8323.

IX. CONCLUSIONES

Durante el desarrollo de las practicas se puede observar la
facilidad con la cual se programan los diferentes médulos del
DSP utilizando la interfaz grafica Ilamada Procesador
Experto. El documento desarrollado a partir de este proyecto
le permite al lector iniciarse en la metodologia de desarrollo
de proyectos con DSPs de la familia de Motorota utilizando el
Procesador Experto mediante el desarrollo y seguimiento de
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guias experimentales que orientan paso a paso la manera de
manejar el software, de utilizar las herramientas y médulos del
DSP, su configuracion y la implementacion y verificacion de
los ejercicios propuestos de manera didactica.

En la practica sobre al manejo del modulo conversor A/D,
se exploro el modo simple referenciado y modo diferencial
con el cual se llevo a cabo el desarrollo de la practica, esto
permitio lograr de un modo sencillo realizar la conversion de
una sefial analoga en datos digitales que luego fueron
analizados, procesados y modificados.

La aplicacion con el modulo de PWM se realizo con el
Icono PWMMC destinado por el PE para generar mediante el
DSP 6 sefiales cuadradas con un desfase de 120°, las cuales
alimentaron un inversor de tensién destinado a controlar una
carga resistiva y la velocidad de un motor trifasico. En lo que
se refiere al trabajo con la interfaz serial 0 RS232 de la
comunicacion digital realizada entre el DSP y el computador,
se observo que el DSP 56F8323 presentaba algunos
inconvenientes en la programacion y no se podia establecer la
comunicacion serial con el PC a través del puerto RS232 que
viene incluido en la tarjeta de evaluacién del DSP en mencion,
por lo tanto se tuvo que realizar esta practica con el DSP
56F827 sin alterar el codigo de. La préactica sobre el disefio de
un filtro FIR e IR con el DSP para procesamiento de una
sefial de voz fue posible gracias al estudio del Icono
DSP_Func_DFR que ofrece el Procesador Experto para el
disefio de este algoritmo programable al DSP.
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Medicion del espesor de la capa asfaltica
usando vision artificial

Jaime A. Arango, Giovanny Corrales, Eval B. Bacca, Eduardo Caicedo — Universidad del Valle

Resumen—En la evaluacion integral de pavimentos para la
rehabilitacion de vias, una de las variables a medir es el espesor
de las capas o carpetas que componen el suelo. El objetivo de este
articulo es proponer una técnica para la medicion del espesor de
la capa asfaltica de una via usando un boroscopio, un
digitalizador de imégenes y herramientas de procesamiento
digital de imagenes. Se presenta el método de construccion de la
imagen a partir de un video, la segmentacion de la informacion
deseada, el método de calibracion del sistema y la extraccion de
caracteristicas de textura para la medicion de las capas. Este
trabajo estd enmarcado en el proyecto de investigacion “Sistema
Piloto para la Evaluacion Integral de Pavimentos usando un
Robot Movil”, el cual fue aprobado por COLCIENCIAS y se
encuentra en la fase de finalizacién. Para la validacion de esta
técnica se construyd una plataforma piloto sobre la cual se
desarrollaron diversas pruebas, las cuales revelaron errores
promedio del 6%.

Indice de Términos—Espesor capa asfaltica, vision artificial,
boroscopio.

I. INTRODUCCION

L crecimiento del trafico y peso de los vehiculos que

transitan por las vias principales de las ciudades y
carreteras, hacen necesario un enfoque técnico en los estudios
de suelos, en el disefio, evaluacién y mantenimiento de
pavimentos; en la gestion de pavimentos es indispensable
realizar una medicion del espesor de la capa asfaltica, esto con
el fin de evaluar el desgaste del pavimento y establecer los
correctivos necesarios.

Actualmente, existe un método no invasivo (GPR) para esta
medicion pero los resultados son de dificil interpretacion y no
son muy fiables después de la primera capa [1], ademas su
implementacion es bastante costosa. Sin embargo en
Colombia, la mediciéon se realiza manualmente usando
métodos altamente invasivos.

En este articulo, se propone una técnica para la medicion
del espesor de la capa asfaltica mediante procesamiento digital
de iméagenes usando: un boroscopio, una camara de video
anadloga y un digitalizador de iméagenes. El boroscopio
desciende con una velocidad constante por una perforacion de
5cm de diametro realizada previamente en el pavimento y se
captura un video de las capas que componen el suelo durante
el descenso, con éste se obtiene una imagen panoramica la
cual es filtrada y suavizada para mejorar la adecuada deteccion
de los limites de las capas.
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Il. FUNDAMENTOS TEORICOS

A. Estructura de pavimentos flexibles

Un pavimento es una estructura conformada por diferentes
capas, de diferentes espesores y calidades, las cuales al
interactuar unas con otras ofrecen un grado de resistencia al
paso de los vehiculos [2]. ComUnmente estd compuesto por 4
capas: la sub-rasante, es la base del pavimento y de espesor
infinito, encima de esta capa se encuentra la sub-base granular,
esta capa dependiendo de su espesor y la calidad del material
aporta un grado de resistencia a la estructura del pavimento,
sobre ésta se encuentra la base granular que por lo general es
de mejor calidad a la anterior, y por Ultimo se encuentra la
carpeta asfaltica (ver Fig. 1). La definicion de los espesores de
las capas del pavimento en la etapa de disefio, depende de
algunas variables que son analizadas por los ingenieros civiles
como el tréfico estimado de la via.

SUPERFICIE ASFALTICA

BASE, MATERIAL GRANULAR

SUB-BASE, MATERIAL GRANULAR

SUB-RASANTE PREPARADA.

Fig. 1. Capas estructurales de un pavimento flexible.

Ill. PROCEDIMIENTO

En la Fig. 2 se muestra el diagrama de flujo del procesamiento
para la medicion del espesor de las capas.

A. Calibracion del sistema

Antes de la captura del video, se ajusta la velocidad de
descenso del boroscopio, la distancia del lente a la pared del
hueco y la intensidad de iluminacion de la sonda. Igualmente,
se captura un video previo con una regla guia, para la
calibracion y calculo de la relacion pixel/distancia en (cm).
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INICIO
CAPTURA DEL VIDEO
v

INGRESO DE LOS DATOS CALIBRACION
(VELOCIDAD, PIXELES DEL FRAME, ETC)

CALCULO RELACION
PIXEL/DISTANCIA (mm)

CALCULO DE COORDENADAS Y
SEGMENTACION DE LA REGION DE
INTERES
v
ALMACENAMIENTO DE
[ LOS FRAMES DEL VIDEO ]

CONSTRUCCION DE LA
IMAGEN

LA IMAGEN

v
[ EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE ]

[ PRE-PROCESAMIENTO DE ]

TEXTURA
v
REPRESENTACION Y DESCRIPCION DE
[ LOS BORDES ]

CALCULO DEL ESPESOR DE
LAS CAPAS

Fig. 2. Diagrama de flujo. Procesamiento del video.

Con este video, se realiza una segmentacion y se encuentra
la region de interés de cada frame del video, ya que se requiere
un recuadro de cada frame para la construccion de la imagen.

El método de segmentacion consiste en definir un umbral de
tal manera que los pixeles donde se visualice captura, queden
blancos. En la busqueda del recuadro deseado, se realiza un
barrido a la imagen convertida en formato binario para
encontrar el primer pixel blanco de izquierda a derecha, y a
partir de éste encontrar las coordenadas centrales de la region
de captura, esto permite el centrado del rectangulo en dicha
region. El tamafio del recuadro se asigna de manera manual, lo
que hace que este método de segmentacion sea semi-
automatico; como resultado de este procedimiento se obtienen
las coordenadas del recuadro. En la Fig. 3 se muestra el
método explicado.

A

Fig. 3. Segmentacion de la region de interés.

En la Fig. 4 se muestra la region seleccionada de la imagen
de calibracion.
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Fig. 4. Region de segmentacion. Imagen de calibracion.

Para la calibracion del sistema, se calcula la relacion
pixel/cm (1).

pix_x = dist_pix/dist_x @Y

Donde dist_x es la distancia en cm entre cada linea de la
regla de calibracion, y dist_pix es la cantidad de pixeles en esa
distancia que se determina realizando un procesamiento a la
imagen de calibracion.

En la determinacion de la distancia en pixeles de las lineas,
primero se mejora el contraste normalizando los valores de la
media y la varianza de los niveles de gris de la imagen (2) y se
determinan los bordes de las lineas.

2-(1(xy)—p)?

Har (" 1@ y) < p
/ 2.(I1(x,y)—p)?

k#d* = ;zy 8 ’ I(X,y)ZH

Donde 7’(x,y) es la imagen mejorada, I(x,y) es la imagen
actual, u y o son la media y la varianza de la imagen
respectivamente calculadas por medio de las ecuaciones (3) y

(4). Kg Y o son la media y la varianza deseadas.

I'(x,y) = (2)

1 N-1M-1
=g D Y 1Y) ®)
x=0 y=0
N-1M-1
ot=1 NN Uy - w? )
N XM ’
x=0 y=0

En la Fig. 5 se muestra la imagen con el contraste mejorado
(@) y la deteccion de los bordes empleando el filtro de Canny
(b). Con la imagen en formato binario, se calculan las
distancias entre los bordes, y se promedian las distancias mas
largas para calcular dis_pix.

o) RG]
Fig. 5. (a) Constraste mejorado por la normalizacion de la media y la
varianza. (b) Deteccion de bordes empleando filtro de Canny.
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B. Construccion de la imagen

En la construccion de la imagen, se debe ingresar a la
aplicacion la velocidad de descenso, el nimero de frames por
segundo, el resultado de la calibracion del sistema (pix_x) y el
factor de muestreo de frames. Este Ultimo determina el
intervalo de frames que se muestrean para generar la imagen.

En el procedimiento, primero se capturan todos los frames
del video, se obtiene la region de interés de cada uno con la
coordenadas obtenidas en la calibracion, se calcula la distancia
de avance entre cada frame y se haya su equivalente en
pixeles. Con este dato se agregan el nimero de pixeles de
avance a la imagen que se esta construyendo. En las
ecuaciones (5), (6) y (7) se muestran los calculos.

x = pix/pix_x 5)

Donde x es la distancia en cm capturada en un recuadro y
pix es el nimero de pixeles (ancho) que tiene el recuadro.

Fig. 6. Pequefia fraccion de la imagen construida.

C. Pre-procesamiento de la imagen

Para obtener una informacion adecuada de la imagen, se
convierte al modelo de color YUV, donde el plano Y contiene
la informacidn de la iluminacidon y los planos U y V contienen
datos del color. Sin embargo, el ambiente de captura es muy
oscuro y los planos U y V no contienen informacion relevante.
Por esta razén, se decide trabajar solo con el plano Y de la
imagen, lo cual reduce considerablemente el tiempo de

Fig. 7. Plano Y de la imagen. Filtrado mediano, ventana=15.

D. Extraccion de caracteristicas de textura

Debido a las dificiles condiciones de captura de los videos
(ruido generado por el ambiente y el boroscopio, iluminacion
no uniforme y pequefios errores en la construccion de las
imagenes) impide una correcta caracterizacion empleando los
métodos tradicionales como la localizacion de bordes, es
necesario recurrir al andlisis de textura de la imagen para la
deteccion de cada uno de los bordes.

Existen diversas técnicas para extraer informacion de la
textura de una imagen, tales como la media, la desviacion
estandar y la varianza las cuales estan basadas en estadisticas
de primer orden y son obtenidas del vector de densidad de la
imagen; otras técnicas son el contraste, la uniformidad, el
momento de diferencia inverso, la homogeneidad, entre otras,
las cuales estan basadas en estadisticas de segundo orden y se
obtienen a partir de la matriz de coocurrencia. Esta técnica es
una de las mas empleadas, debido a la gran posibilidad de
extraer descriptores que permiten clasificar texturas, en
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xd = vel - tfps (6)

Donde xd es la distancia recorrida entre cada frame
empleado para construir la imagen, vel es la velocidad de
descenso y tfps es el intervalo de tiempo en el que se captura
un frame.

pixd = round(xd - pix_x) 7

Donde pixd es la distancia en pixeles que se recorre entre
cada captura de frame.

En la Fig. 6 se muestra una fraccion de la imagen
construida, en ella se muestra el cambio entre la capa asfaltica
(region oscura, parte derecha) y la capa de la base granular
(parte izquierda). En la imagen también se observa un
disturbio presente en la capa asfaltica correspondiente a una
pequefia piedra fundida en el asfalto.

procesamiento de la imagen.

En la Fig. 6, se observan los pliegues producidos por las
uniones de los frames, este efecto ocurre por no uniformidad
de la iluminacién y es un disturbio no deseable para el
procesamiento. Con el objetivo de eliminar este efecto, se
aplicd un filtro mediano con una ventana 15 pixeles x 15
pixeles. Este filtro elimina las transiciones agudas de niveles
de gris (ver Fig. 7).

aplicaciones en las que otros métodos no pueden llegar a una
segmentacion correcta [3]. Por lo anterior se decidié emplear
la técnica de la matriz de coocurrencia.

Los descriptores que se emplearon para extraer la
informacion de la textura de la imagen se citan a continuacion.

Contraste-El contraste de una textura proporciona
informacion acerca de las variaciones bruscas de color en la
imagen [3], asi tiene un valor alto cuando la region dentro de
la escala de la ventana tiene un alto contraste. En la ecuacion
(8) se muestra como se extrae este descriptor de la matriz.

N-1
=) Pyl ®
ij=0

Donde P;; son los elementos de la matriz de coocurrencia
normalizada, e i, j son las coordenadas de la matriz de
coocurrencia.
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Uniformidad o Segundo momento angular—Esta medida
entrega valores altos cuando la matriz de coocurrencia tiene
pocas entradas de gran magnitud (hay diferencias grandes en
los niveles de gris de los pixeles), y es baja cuando todas las
entradas son similares [4]. En otras palabras, es una medida de
la homogeneidad local. En la ecuacién (9) se muestra su
célculo.

N-1

U= @y ©

ij=0

Homogeneidad — El descriptor de homogeneidad local
proporciona informacion sobre la regularidad local de la
textura, la descripcion matematica de este descriptor esta dada
por (10).

N-1
He Y
£a 1+ (i —))?
i,j=0
E. Deteccién de bordes

A partir de la informacién entregada por los descriptores, se
calcula la ubicacion de los bordes. Para esto se generaron
multiples matrices de coocurrencia de la imagen con valores
de distancia entre 1 y 25 pixeles en las 4 direcciones y se
aplicaron los 3 descriptores a todas las matrices generadas. Por
las caracteristicas de los descriptores se consideraron los
valores maximos de homogeneidad y contraste, y los minimos
de uniformidad.

Para filtrar los datos de los descriptores y hallar los
maximos 0 minimos segun sea el caso, se emplea una ventana
deslizante con un tamafio de v posiciones (11), se conserva el
maximo dato dentro de la ventana y el resto se multiplica por
0.

(10)

__ dist -pixd

p = dutpixd 11)

factor

Donde dist es igual a 3.48 cm, e indica que no se espera
encontrar capas con espesor menor a este valor, factor es el
intervalo de pixeles con el que se genera una matriz de
coocurrencia en la imagen.

F. Calculo del espesor de capas

El calculo del espesor de las capas en centimetros se
muestra en (12), donde pixcap es la distancia en pixeles que
hay entre los bordes detectados por los descriptores, y pix_x es
la relacion pixel/cm calculada en (1).

espesor = pixcap - pix_x (12)

IVV. RESULTADOS

Para la ejecucion y validacion del algoritmo, se implement6
un sistema de adquisicion de imagenes y un banco de pruebas
que emula las capas asfalticas y las condiciones reales de
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captura (ambiente e iluminacion). El sistema de adquisicion
emplea un motor de DC que se encarga del ascenso y descenso
del boroscopio, una guia (ver Fig. 8 (b)) en la sonda con el fin
evitar vibraciones en el proceso de captura, y una fuente de
iluminacion para el boroscopio. En Fig. 8 (a) se muestra el
sistema de adquisicion de imagenes y el banco de pruebas.

(a) (b)
Fig. 8. (a) Sistema de adquisicion de imagenes y banco de pruebas. (b) Guia
de descenso de boroscopio.

En la Tabla | se muestran los resultados obtenidos para una
estructura simulada con 3 capas (asféltica, base granular y
sub-rasante). En ella se aprecia el mayor error es igual a
7,22%.

TABLA |
RESULTADOS OBTENIDOS CON UNA IMAGEN
Espesor Espesor
Capa Real [cm] Medido [cm] Error [cm] % Error
Base
Granular 15 14,5 0,54 3,57
Asfaltica 4,2 4,5 0,3 7,22

V. CONCLUSIONES

El método desarrollado en este trabajo permitié obtener
resultados de alta confiabilidad para la medicion del espesor
de la capa asféltica, ya que los errores obtenidos estdn por
debajo de los margenes de error que se manejan en esta
aplicacion, los cuales se encuentran por encima del 10%.

Ademés, se puede afirmar que este método es novedoso
debido a que en la literatura consultada no se encontr6 la
aplicacion de técnicas de vision artificial para la medicion de
distancias empleando videos.
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Deteccion y seguimiento de vehiculos automotores en video

David Armando Insuasti, Julian Quiroga, Alejandro Forero

Resumen— En este proyecto de investigacion se presenta
una aplicacion para el analisis del trafico vehicular en un
ambiente urbano real, la cual se basa en la detecciéon y
seguimiento de vehiculos automotores presentes en un
archivo de video utilizando extraccion de fondo,
umbralizacién y técnicas de segmentacion. Ademas se
estiman parametros como velocidad y trayectoria de los
automoviles en la escena que permiten un estudio detallado
del comportamiento vehicular.

Palabras clave—Procesamiento de sefiales, segmentacion
en video, deteccion de movimiento, trafico vehicular.

I. INTRODUCCION

| control de tréfico vehicular en la ciudad de Bogota

es un tema complejo y de vital importancia en la
actualidad. La gran cantidad de vehiculos, las calles y
autopistas, que cada dia parecen ser mas pequefias para el
transito del creciente flujo vehicular, hacen de Ila
movilidad un problema, que se puede abordar desde la
tecnologia, para contribuir con soluciones que mejoren el
desempefio del trafico en la ciudad y la calidad de vida de
los ciudadanos.
El seguimiento de objetos en video puede ser aplicado
para determinar la posiciéon de uno o varios vehiculos
presentes en una secuencia de imagenes a través del
tiempo, y estimar parametros como velocidad y
trayectoria. Para tal fin, el video fuente debe ser grabado
teniendo en cuenta caracteristicas como: posicion e
inclinacion de la cdmara con respecto al plano de la via,
iluminacion y area del plano capturado.
Para segmentar vehiculos en la escena, diferentes
técnicas de procesamiento de iméagenes son aplicadas a
los cuadros que componen el video, para posteriormente
realizar el seguimiento de cada uno de los vehiculos. En
este proyecto de investigacion se presenta una aplicacion
para el analisis del trafico vehicular en un ambiente
urbano real. Esta aplicacion se basa en la deteccion y
seguimiento de vehiculos automotores presentes en una
secuencia de imagenes. La aplicacion genera una
estimacion de la velocidad y la trayectoria de los
automaviles en la escena, y del flujo vehicular en la via.
La utilizacion de este sistema en la ciudad de Bogota
puede contribuir a automatizar procedimientos de control
de trafico vehicular como el levantamiento de
infracciones y/o la recopilacion de informacién
importante sobre las variables de trafico. Ademas este
sistema serviria de punto de partida para futuros trabajos
que podrian abordar diferentes estrategias de control para
enfrentar el problema de la densidad de trafico vehicular
en las ciudades.
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Il. ANTECEDENTES

En la actualidad existen muchos métodos de deteccion y
analisis de movimiento, los cuales tienen muchas
aplicaciones, por ejemplo el rastreo de objetos en
regiones de oclusion [1], el conteo automatico de
peatones [2], el rastreo de personas [3], rastreo de objetos
no rigidos [4], analisis de movimiento en interfaz de
escritorio [5], analisis de movimiento circular [6], analisis
de movimiento reactivo [7], andlisis de movimiento para
sistemas de transporte inteligente [8], y también
reconstruir imagenes [9].

Todas estas aplicaciones utilizan técnicas de deteccién o
analisis de movimiento, algunos de los métodos
existentes para la deteccion de movimiento varian
dependiendo de su aplicacion. Por ejemplo, existe un
método para detectar movimiento usando la coherencia de
los movimientos [10], otro usa arreglos de codigo con
propiedades de correlacion y convolucién [11]. Otros
autores, para su aplicacion, utilizan la extraccion de fondo
[12] [13] [14] [15] [16]. También se pueden utilizar
técnicas con redes neuronales o redes Bayesianas [17]
[18]. Otros autores sugieren métodos probabilisticos [19],
y también se ha utilizado la diferencia entre cuadros,
también conocida como diferencia de imagenes [20] [21],
algunos algoritmos trabajan dividiendo el video en
bloques [13] [22] [23], otros algoritmos son disefiados
para camaras moviles [18] [24], unos utilizan técnicas
gausianas pero son poco utilizados por su gran
complejidad computacional [14] [15]. Cabe mencionar
que algunos de estos métodos son sistemas no causales,
es decir, dependen de entradas futuras, lo cual implica
que el video ya esta grabado y que su implementacion no
es posible en tiempo real [23] [12].

I1l. METODOLOGIA

Para abordar el problema de investigacion se define un
algoritmo que segmenta el problema para reducir su
complejidad. Primero, se define una region de interés en
la imagen sobre la cual se realiza todo el procesamiento;
esto para evitar trabajar con informacién innecesaria.
Luego se estima y se actualiza el fondo, el cual es usado
para distinguir los vehiculos.

Para comprobar los resultados alcanzados en esta
investigacion, se ha escogido un punto de la ciudad de
Bogota: La Avenida - Carrera 30 en la interseccion con la
calle 47 que cumple con las condiciones deseadas de
posicion de la cdmara, altura y &ngulo de captura con
respecto al plano de la via. Los fragmentos de videos han
sido capturados alrededor del medio dia para minimizar el
efecto de las sombras en los vehiculos. El algoritmo
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propuesto para plantear una solucién al problema se
describe en la figura 1.

| Estimar fondo inicial |

|Para total frames hacer|

>y

| Resta=Frame-fondo |

v

| Varianza(Resta(x.v)) |

N
—| Fondo constante

Varianza > Umbra]

| obieto € pixel |

v

| Etiauetar obieto |

v

| Calcular centroide |

|Grabar posicion inicial|

| <

Si

| Calcular travectoria |

v

| Calcular Velocidad |

FIN

Figura 1. Diagrama de flujo para deteccion y seguimiento de
vehiculos

Estimar fondo.

Para estimar el fondo inicial, asi como las respectivas
actualizaciones cada tiempo t, se utiliza la mediana del
arreglo de pixel (x,y,n), para los n frames usados como
muestra. Se usa la mediana porque los valores extremos
no tienen efectos sobre su resultado y si se tiene un flujo
no saturado de vehiculos, se puede esperar que en el
arreglo de pixel (x,y,n), se tengan los valores del fondo
alrededor del centro. La figura 2 muestra el calculo del
arreglo de pixel (1,1,n).

Fanida

Frams |

;J._H.! il 1

Figura 2. Calculo de pixel de fondo a partir de mediana entre
pixeles de n frames

Calculo de la Varianza de cada pixel.
La varianza de cada pixel con respecto al fondo esta dada
por la expresion (1).

1 _
SZ:;E(Xi—X)2 0
i=1

Como se mencion6 anteriormente, si la varianza del pixel
supera un umbral determinado, el umbral varia segun las
condiciones de luminosidad, se considera como
movimiento; de igual forma al adoptar esta medida por
umbral se corrigen posibles errores causados por
movimientos de objetos despreciables como hojas de
arboles o personas, entre otros.

Etiquetar Objeto.

Dado que en condiciones normales circula mas de un
vehiculo al mismo tiempo por el espacio imagen y que la
autopista seleccionada esta compuesta de varios carriles,
es necesario asignar a cada objeto segmentado un indice.
Esto permite identificar cada vehiculo para méas adelante
estimar su trayectoria y su velocidad promedio.

Caélculo de Centroide.

El Centroide equivale al centro de gravedad de un objeto,
es el lugar imaginario en el que puede considerarse que
esta concentrado todo su peso [25]. Para este proyecto de
investigacion los objetos representan una moto, un
vehiculo mediano, o uno grande. Se define el centroide de
cada vehiculo para facilitar asignarle una etiqueta.

Centroide del
vehiculo

Figura 3. Centroide de un vehiculo segmentado

Grabar Posicién inicial del Objeto.

Dado que se cuenta con un indice que identifica a cada
objeto segmentado, se crea una matriz de tamafio 2xM
para cada vehiculo, donde M es el ndmero de
movimientos descritos por el centroide de ese objeto. Esta
matriz contiene las posiciones x, y del centroide. Mas
adelante se utiliza esta matriz para calcular la trayectoria
descrita y velocidad alcanzada por el objeto (vehiculo).



Ventana de restriccion de movimiento.

La ventana de restriccion de movimiento es un érea de la
imagen alrededor de un vehiculo detectado, en la cual se
considera que se puede desplazar el centroide como
consecuencia del avance y movimiento normal de un
vehiculo en la via.

Esta ventana se define teniendo en cuenta que para el
movimiento descrito por un vehiculo en una via existen
movimientos alcanzables e inalcanzables. Se define
movimiento inalcanzable como aquel que describe una
trayectoria con cambios bruscos de direcciéon del
centroide y que ademas dicha direccion no tiene el mismo
sentido que el movimiento normal en la escena. Por
ejemplo, el centroide de un vehiculo que esta ubicado en
la posicion x,y (50,50) en el frame actual, no puede
aparecer en el siguiente frame en la posicion (200,50) si
el desplazamiento normal de los centroides para esa
escena es principalmente sobre el eje y de la imagen. La
figura 4 describe el movimiento inalcanzable del
centroide de un vehiculo.

Frame 1 Frame 2

Direccion normal * *
del movimiento

Figura 4. Descripcion de un movimiento inalcanzable de un
centroide

En contraste, se define como movimiento alcanzable o
posible, aquel desplazamiento del centroide descrito por
movimientos suaves y coherentes con la direccion tipica
del movimiento en la escena del flujo vehicular.

Frame 1 Frame 2

Direccion normal *
del movimiento *

Figura 5. Descripcién de un movimiento alcanzable, posible o
normal del centroide de un vehiculo en movimiento

Calculo de Trayectoria y Velocidad

Con la matriz resultante de la posicion x, y de cada uno de
los centroides de los vehiculos detectados se caracteriza
la trayectoria descrita por cada uno de ellos. Para el caso
de la velocidad es necesario realizar una calibracion
previa de la camara con respecto a las marcas sobre la via
y la velocidad de captura de la cAmara, en este caso 30
frames por segundo. De esta forma, cada pixel recorrido
por el vehiculo en el frame que se extrae de la matriz de
descripcion de trayectoria, equivale a una distancia real
sobre la via.

IV. RESULTADOS

Los videos de prueba fueron tomados con una camara
digital SONY CyberShot® W200 a 30 frames por segundo
con una resolucion de 640x480. Los videos fuente tienen
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una duracién aproximada de tres minutos, pero se
tomaron fragmentos de un minuto para realizar las
pruebas del sistema. En la figura 6 se presenta un frame
tipico.

Figura 6. Ejemplo de frame perteneciente al video fuente.

En la figura 7 se muestra la estimacion de fondo que se
obtiene luego aplicar el procedimiento expuesto.

Figura 7. Fondo estimado con 5 segundos de video (150
frames).

Todos los vehiculos presentes en los fragmento de video
fueron detectados, un ejemplo de la segmentacion de los
objetos con movimiento (vehiculos) que se obtiene se
muestra en la figura 8.

&) (o)

Figura 8. (a) Segmentacion vehiculo pequefio - motocicleta, (b)
Segmentacion vehiculo mediano — taxi y (c) Segmentacion
vehiculo grande — camioneta

El célculo de trayectoria descrita por los vehiculos se
logra graficando cada una de las tablas, un ejemplo se
presenta en la figura 9.

Para estimar la velocidad se utiliza una conversion de
pixel a centimetros hecha a partir de la calibracién. Para
este caso cada pixel de la regién de interés de la imagen
equivale aproximadamente a ocho centimetros. Se
multiplica el desplazamiento total en pixel en el eje y por
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su equivalencia en centimetros y se lo divide entre el
tiempo que le tomo al vehiculo recorrer dicha distancia.

u .' ikjﬁ{i-\\'

- 'l." =

Figura 9. Trayectoria descrita por vehiculos en un fragmento del
video fuente

El célculo de la velocidad para 55 vehiculos que aparecen
en un fragmento de video se presenta en la Tabla 1.

TABLA1
VELOCIDAD PROMEDIO ALCANZADA POR LOS 55
VEHICULOS DEL FRAGMENTO DE VIDEO

indice Vel. Km/h
1 60,3
2 69,9
3 65,5
53 65,1
54 71,1
55 72,1

V. CONCLUSIONES

La automatizacion de la vigilancia de las principales vias
en Bogota y otras ciudades es importante no solo como
una herramienta tecnoldgica confiable sino también como
una manera innovadora en Colombia de ejercer control de
manera permanente sobre sus vias.

En cuanto al tréfico se observo que la velocidad promedio
alcanzada por los conductores en la via utilizada como
referencia en esta investigacion, supera los limites
méaximos permitidos para transitar en la ciudad (60Km/h).
Es importante realizar mas trabajos de investigacion de
este tipo encaminados a crear un sistema que trabaje en
tiempo real para aplicarlo en las principales vias de las
ciudades de Colombia.
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Adquisicion y procesamiento de senales
en Labview con interfaz USB

Sergio Andrés Zabala, Marco Fidel Flérez, Jilson Mario Gamez y Ariel Rojas Rojas

Abstract — En este documento se presenta la descripcion de
un sistema de adquisicion de datos por puerto USB, aplicado a la
medicion de sefiales trifasicas de la red eléctrica. Dicho prototipo
esta compuesto de un hardware basado en microcontrolador
PIC18F4550, sensores de efecto Hall y etapas de atenuaciéon y
adecuacion de sefiales. Por otra parte se cuenta con un software
desarrollado sobre LabView®, que permite visualizar y analizar
las sefiales de interés. Es importante destacar que el desarrollo de
este proyecto esta enmarcado en la necesidad que tienen las
empresas distribuidoras y comercializadoras de energia de
prestar un servicio de calidad, evitando problemas, con los
usuarios y sanciones de los entes correspondientes. (Categoria C2)

Index Terms— Interfaz USB, LabView®, microcontrolador,
monitorizacion, seguridad, sistemas de distribucion eléctrica.

I. INTRODUCCION

A monitorizacion de las sefiales eléctricas, y por ende de

la calidad de energia, es un tema de gran importancia en
el sector eléctrico. Es evidente, que si este tipo de sefial no se
suministra con la calidad y eficiencia necesaria, se pondria en
riesgo el funcionamiento y reduciendo la vida atil de los
dispositivos. La monitorizacion permanente de estas sefiales
garantizard el buen funcionamiento y la seguridad de estos
dispositivos. En el caso de Colombia, la Comision de
Regulacion en Energia y Gas(CREG), exige a las empresas de
distribucion la instalacién de equipos que monitoricen las
sefiales eléctricas con el objetivo de verificar los indices de
calidad [1].

En este orden de ideas, se ha hecho necesario el desarrollo
de equipos y sistemas que permitan mantener una constante
supervision de la sefial eléctrica. Para el caso especifico del
presente articulo, se propone el disefio e implementacion de
un sistema de adquisicion de datos, constituido principalmente
por una tarjeta de adquisicion de ocho entradas comunicada a
un PC a través de puerto USB (Universal Serial Bus); donde
el procesamiento, reconstruccion y visualizacion de la sefial es
realizado con un programa implementado en LabView®.

Con el objetivo de contar con un sistema robusto y con
resultados Utiles para el monitoreo de la sefial, se plantea un
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prototipo que permite medir la tension en cada una de las fases
y la corriente en cada una de las lineas, incluyendo el neutro;
obteniendo de ellas algunas caracteristicas importantes que
determinan la calidad del sistema y garantizan un buen
funcionamiento, como son componentes armdnicos, valor
eficaz 6 RMS (Root Mean Square) y valor pico, con el fin de
monitorear el comportamiento y la eficiencia de estas redes.

Ahora bien, desde el punto de vista educativo y didactico,
este producto permite a los estudiantes de ingenieria
electronica enfocarse en el andlisis del problema de las
mediciones de las variables eléctricas.

Con los elementos descritos hasta ahora, se propone la
siguiente organizacion del articulo. En la seccion 1l se
presenta la descripcion del prototipo hardware implementado,
discriminando la adquisicion de sefiales, el procesamiento
hardware de las mismas y la comunicacién entre el sistema
central y un PC. En la seccion Il se describe brevemente el
aplicativo software implementado. Finalmente se presentan
algunos comentarios y conclusiones del trabajo desarrollado.

Il. SISTEMA DE ADQUISICION DE SENALES TRIFASICAS

El sistema de adquisicion disefiado esta constituido
basicamente por cuatro etapas: sensado, adecuacion,
procesamiento de datos y visualizacién. En la Fig. 1 se
presenta el diagrama de bloques general del prototipo, donde
se observa claramente la medicion de voltaje y corriente de
forma independiente. Para la medicién de tensién se toman las
tres fases, se realiza la atenuacion de la sefial y posteriormente
se recurre a una etapa de aislamiento y envio de datos a un
microcontrolador. Para el caso de la medicion de corriente,
ésta se registra con sensores de Efecto Hall' y dicha sefial es
enviada al microcontrolador.

En la gran mayoria de sistemas de adquisicion de sefiales,
es fundamental realizar la adecuacién de la misma, con el fin
de poder realizar los acoples pertinentes con las etapas futuras.
En el caso del sistema de adquisicion de datos presentado en
este documento, es necesario acondicionar las sefiales del
sistema trifasico a niveles de tension y corriente de tal forma
que no causen dafios a los dispositivos de medicion se realizo
una etapa de atenuacion y otra etapa de aislamiento.

! Sensores basados en el principio de la aparicion de un campo eléctrico en
una linea conductora debido al efecto de un campo magnético.
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Fig.1. Diagrama de bloques de la tarjeta de adquisicion de datos

A continuacion se describe, con mayor detalle, las
principales etapas del sistema.

A. Etapa de adquisicién y acondicionamiento de las sefiales
de tension

Es necesario que las sefiales de tension a sensar estén
dentro de los rangos de voltaje apropiados [2]. En este caso se
llevan a niveles entre 0 a 5 Voltios para asi ser recibidas por el
dispositivo que ejercerd el control. Para tal fin se dispuso de
un arreglo de resistencias de precision para disminuir el nivel
de tensién a un valor apropiado. Este sistema fue escogido
dentro de los diferentes disefios debido a su simplicidad,
economia y resultados obtenidos. Para cada uno de los cinco
canales de salida (Va, Vb, Vc, Vd, y Vo) se obtiene una
tension diferente, y asi hasta llegar a tener la tension deseada,
como se evidencia en el circuito de la Fig. 2.
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Fig. 2. Circuito resistivo para la atenuacion de una sefial

Para garantizar un nivel de aislamiento adecuado se utilizé
un amplificador de aislamiento tipo capacitivo 1SO122. Este
elemento presenta mejores resultados al trabajar a una
frecuencia de 60Hz, que es la misma frecuencia a la que
funciona el sistema trifasico. EI 1SO122 requiere fuentes de
alimentacion separadas (+Vsl, -Vsl y +Vs2, -Vs2), de rangos
+ 4.5y +18 Vdc, el cual garantiza el aislamiento por el hecho
de trabajar con referencias distintas y ademas por que utiliza
el proceso de modulacién en la entrada para traspasar la
barrera de aislamiento [3].

Luego de garantizar el asilamiento de las sefales, se
procede a llevar la tension a niveles adecuados entre 0 y 5
Voltios, permitiendo la entrada directa al conversor analogo-
digital [4]. Para lograr esto se realizé un disefio mediante
amplificadores operacionales como el mostrado en la Fig. 3.
En pocas palabras lo que se hizo fue adicionarle un nivel de
tension en DC (2.5V) a la componente de AC correspondiente
a la salida del amplificador de aislamiento, con el fin eliminar
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los semiciclos negativos de dicha onda.

Tim

Fig. 3. Circuito adicionador de DC

B. Etapa de adquisicién y acondicionamiento de las sefiales
de corriente

Para la adquisicion y acondicionamiento de las sefiales de
corriente se utilizaron sensores de efecto Hall. Se disefian
sensores lineales para responder en una amplia gama de
campos magnéticos negativos o positivos, por esta razon los
sensores de efecto Hall son los ideales un rango considerable
de corriente. Existen dos tipos principales de sensores de
efecto Hall, anillo abierto (open -loop) y anillo cerrado
(closed-loop). Se decide utilizar un transductor de anillo
cerrado debido a la gran precision, rango dindmico amplio,
excelente respuesta a la frecuencia y que puede manejar altas
corrientes [5].

El tipo de sensor escogido fue el ACS704ELC — 015 de
montaje superficial. Este tipo de sensor es capaz de medir
corrientes entre + 15 Amperios con una sensibilidad de
100mV/A a una temperatura de 25° C, puede trabajar con
fuentes de alimentacion en el rango de 4.5 a 5.5 Voltios.
Presenta como desventaja la variabilidad con la temperatura
pues, que dependiendo del caso, necesita circuitos externos de
control.

C. Etapa de control y conversion

En este aparte se presentan los elementos utilizados para
Ilevar a cabo las tareas de conversion de datos y control de las
sefiales. Debe ser evidente ya para el lector, que el nicleo del
sistema es un microcontrolador, encargado de la gestion de las
entradas y salidas, asi como el envio de datos a un computador
personal.

Se ha realizado la eleccion del microcontrolador
PIC18F4550 fabricado por Microchip, el cual posee trece
canales de tipo analégicos de los cuales se utilizan siete para
recibir las sefiales de tension correspondientes a las tres fases
y las cuatro restantes, las sefiales de corriente que incluye las
tres lineas y el neutro, de un sistema trifasico; ademas
contiene un mddulo para la conversion analdgico — digital con
una resolucion de 10 bits, una memoria de programa de 32
kB, 16 kB en memoria de instrucciones y opera a una
frecuencia maxima de reloj de 48 MHz [6-7]. Con relacién a
estas caracteristicas cabe destacar el médulo USB que incluye
y que se utilizé para la comunicacién con el PC y la razén
principal por la que se decidid utilizar este tipo de
microcontrolador.

Con el fin de detallar mejor el proceso, es necesario
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destacar que el microcontrolador se encarga de recibir las
sefiales por medio de los canales analogos (ANO, AN1, AN2),
para las sefiales de tension, correspondiente a los pines 2, 3, 4
respectivamente y (AN3, AN4, AN5, ANG), para las sefiales
de corrientes correspondiente a los pines, 5, 7, 8, 9
respectivamente, donde se ejecuta una multiplexacién por
software, con el fin de que todas las sefiales pasen por el
conversor andlogo — digital para asi obtener los datos de
manera cuantificada y enviarlos hacia el PC.

En la Fig. 4 se encuentra el diagrama de flujo que se
implemento en lenguaje C para el microcontrolador 18F4550
con el fin de que se cumpliera ésta etapa.

INICIO

CONFIGURAR
PUERTOS Y
VARIABLES

PUERTO

ABIERTO?

LEER
PUERTOS
ANO...AN6

REALIZAR
CONVERSION Y
ALMACENAMIENTO

v

ENVIO DE
DATOS AL PC

L 7

Fig. 4. Diagrama de flujo de la etapa de multiplexacién, conversion y
transmision USB.

D. Etapa de comunicacion por puerto USB Con El
Microcontrolador 18f4550

La familia del dispositivo PIC18Fxx5x contiene una
interfaz serial Ilamada SIE compatible con los modos de
comunicacion low-speed y full-speed del bus USB. El SIE se
puede interconectar directamente al USB [8], utilizando el
transmisor-receptor interno, o puede ser conectado a través de
un transceiver externo. El transceiver interno trabaja a un
voltaje de 3.3 V, sin embargo el PIC contiene un regulador
interno que permite el funcionamiento en aplicaciones de 5v.
La principal caracteristica de este mddulo es que presenta un
memoria RAM de 1kB de doble puerto solo para realizar la
comunicacion USB a la cual solo puede acceder el procesador
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interno del PIC junto al modulo interno SIE.

Es importante familiarizar al lector con las acciones que se
presentan en cada una de las capas de comunicacion del
microcontrolador a través del puerto USB, lo cual se presenta
de manera sintetizada a continuacion:

e Dispositivo (device): Esta etapa cumple la funcion de de
proveer una informacién general del fabricante, nimero
del producto, numero de serie, la clase de dispositivo y el
ntmero de configuracion.

e Configuracion (configuration): Etapa encargada de
entregar la informacion necesaria para los requerimientos
de potencia de los dispositivos y las diferentes interfaces
que soporta.

e Interfase (interface): Proporciona la informacion
relacionada con el tipo de transferencia y sus direcciones.

e Punto final (endpoint): Entrega la informacion sobre los
puntos o dispositivos terminales.

Finalmente es importante destacar que dicho mddulo
soporta la version USB 2.0 con capacidad de funcionar a
velocidades cercanas a los 12 Mbps. En el caso especifico del
prototipo se lograron transmisiones cercanas a 1Mbps, la cual
es adecuada para la frecuencia de la sefial de interés y las tasas
de muestreo de la misma.

I1l. RECONSTRUCCION Y PROCESAMIENTO EN LABVIEW DE LAS
SENALES CUANTIFICADAS

En el desarrollo del presente proyecto se realiz6 la
implementacion de un aplicativo software bajo plataforma
LabView®. De forma concreta, se puede describir dicho
programa en dos etapas, la primera esta encargada de la
comunicacion entre el microcontrolador descrito en la seccion
anterior y el PC; la segunda etapa esta compuesta de rutinas de
analisis y procesamiento de sefial [9].

Especificamente, este producto utiliza la arquitectura VISA
(Virtual Instrument Software Architecture) debido a que es un
estandar actualizado que cumple con las expectativas del
mismo, tales como su facil implementacion, adaptacion a
aplicaciones futuras y plataforma independiente [9]. La
arquitectura de software de instrumentacion virtual (VISA) es
una interfaz de programacion de alto nivel (API), usada en
instrumentacion para comunicarse con los puertos como lo
son (USB, serial, PCI, etc.). Esta arquitectura es independiente
del sistema operativo que se utilice; es decir se puede utilizar
igual para WINDOWS, LINUX, MAC OS.

En LABVIEW a partir de la version NI-VISA 3.0 se
implemento la comunicacion con el puerto USB que es la que
se necesita para poder implementar la comunicacion con un
dispositivo externo.

Se crearon rutinas en LabView® que inician configurando
los dispositivos, luego manualmente se debe activar un control
de inicio ubicado en el panel frontal para que LabView®
pueda leer los datos. Seguidamente se procede a la
organizacion y procesamiento de los datos en donde para cada
canal se le aplica un procedimiento matematico que nos lleve
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a la visualizacion de las sefiales y poder calcular valores
intrinsecos de la misma como lo son valor pico, valor RMS y
las componentes armdnicas de las sefiales de tension e
implementar ecuaciones a escalas que representen los valores
de corriente y tensién medidos [10-11].

En la Fig. 5 se presenta el panel frontal del aplicativo
desarrollado, donde se observa basicamente la siguiente
informacion:

e Voltajes de linea. Cada voltaje es representado en un

indicador de tipo grafico medido en Volt [V].

e Corrientes de linea y corriente de neutro. Cada una de
las corrientes esta representada en su respectivo
indicador grafico y medida en Ampere [A].

e Informacion de los arménicos de la sefial. Estos se
presentan de manera independiente, para poder analizar
las caracteristicas de cada uno.

 Grafica para ﬂn;ﬁa;li
e linea

Grafica corrientes oo | Analisis oe afménicos
i P Licdm inandiibsbenrtiivadiacion

Fig. 5. Panel frontal del aplicativo de adquisicion de datos

Finalmente, cabe destacar que para el procesamiento de los
datos y la determinacion del comportamiento de las sefiales de
tension se utilizaron los siguientes VI's:

e AC & Dc Estimator PtByPt (Not in Base Package):
Este VI se encarga de determinar el nivel de AC
(Vrms) y el nivel de DC de una sefial. Se destaca la
conexion de entrada de la sefial en el dominio del
tiempo (Signal [V]), la extraccion de nivel de AC de
la sefial (AC Estimate [Vrms]) y la extraccion del
nivel de DC de la sefial de entrada (DC Estimate
VD).

e  Auto Power Spectrum PtByPt (Not in Base Package):
Este elemento permite, basicamente, determinan el
Espectro de potencia de la sefial de interés. Se
destaca el ping para la sefial de entrada (Signal [V]) y
el pin que permite determinar los armoénicos
existentes en la sefial (Power Spectrum [V rms]).

IV. CONCLUSIONES

En este documento se ha presentado una breve descripcion
de un sistema de adquisicion de datos, aplicado en sefiales de

la rede eléctrica. En general, se pueden destacar los siguientes
puntos como conclusiones del presente trabajo:

(1]

[3]

[4]

[5]

[6]
[71

(8]
[]
[10]

[11]

Los sistemas de adquisicién de datos son herramientas
fundamentales para la supervision de las sefiales
provenientes de diversos procesos. En este caso en
particular se cuenta con la medicion, visualizacion y
analisis de sefiales de la rede eléctrica.

Se logro disefiar y construir una tarjeta de adquisicion
de sefiales eléctricas tanto de tension como de
corriente para un sistema trifdsico. Es importante
resalta que se ha logrado acoplar estas a un sistema
digital que pudiera enviar estos datos al PC mediante
el puerto USB.

Existen varias topologias eléctricas para la reduccion
del nivel de sefial de la red, para que sea medible por
los conversores de datos convencionales. La principal
razon para la eleccion de atenuadores resistivos para
reducir los niveles de tension a valores no mayores a

£ 2.5 Voltios, fue debido a su economia, precision y
facil adquisicion.

Se utiliz6 una interfaz USB, ya que es la forma que en
la actualidad presenta mayores ventajas con las ya
existente como lo es su alta velocidad en transmision,
en donde se lograron transmisiones cercanas a 921000
baudios.
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