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Resumen

En este trabajo de investigacion, se aborda el tema de caracterizacion de pardmetros
de segmentos longitudinales con el uso de procesamiento de imagenes. Se expone como
aportacion principal una técnica para medicion de propiedades en arborescencias. Para com-
probar la metodologia, se utilizan imagenes de recubrimientos de cromo tomadas con mi-
croscopio Optico. Y se comparan estadisticamente los resultados de las mediciones entre
cuatro diferentes muestras. Como paso inicial, se describe y justific el método de seg-
mentacion propuesto. Este utiliza tres partes: primero, diferencia de valor de gris con maxi-
ma desviacion estandar entre dos clases, esto con el objeto de mejorar el agrupamiento
de tonalidades entre las zonas de interés y el fondo; después, operadores de morfologia
matematica para el filtrado y finalmente el método de Otsu para obtener una imagen bina-
ria. Para la evaluacion de esta imagen, se plantea la metodologia para medicion de paramet-
ros en los segmentos longitudinales desde dos enfoques distintos. El primero de ellos, es util
para el calculo de orientacion y longitud méxima de segmentos y utiliza la técnica de mo-
mentos geométricos. Aqui se comparan estadisticamente las mediciones entre las muestras
de la aplicacién y se calculan los niveles de confianz pertinentes para mostrar la simili-
tud entre las mediciones manuales y automaticas. El segundo enfoque, propone una manera
de medir propiedades de segmentos con forma de arborescencia. Las variables a evaluar
son: cantidad de ramas del segmento, lugar en donde surge cada una de las ramas y su
orientacidon, grosor maximo de cada rama, y longitud de cadena y de cuerda por rama o
segmento. El método propuesto se divide en 3 etapas: Esqueletonizacion, generacion de una
estructura de datos y recorrido de la estructura de datos. La esqueletonizacion emplea el
adelgazamiento propuesto por Zhang y verific el tipo de conectividad para cada uno de los
segmentos. La generacion de la estructura de datos usa cadenas de codigo para plantear la
informacion del esqueleto y sus caracteristicas por segmento. Y el recorrido de la estructura
de datos se usa para cuantifica los parametros deseados. Finalmente, se exponen algunos
resultados de manera numérica y grafic para este ultimo enfoque, mostrando la eficaci y
el detalle de la profundidad del método.

( Palabras clave:arborescencia, ramificac 6n, adelgazamiento, esqueleto, orientacion de
segmentos, cadenas de c6digo)
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Summary

In this research, the issue of characterization of longitudinal segments using image pro-
cessing is treated. The main contribution is a technique for measuring arborescence proper-
ties. To test the methodology hard coating images were used which were taken with an optic
microscope. The results for four samples are compared statistically. In the initial step, the
proposed segmentation method is described and justified This includes three parts: First,
with the object of improving the grouping of the interest area and background, a grey val-
ue is found which maximizes the distance between the two classes. Then, mathematical
morphology operators are used for filtering And finall , the Otsu method was employed to
obtain a binary image. To evaluate the image characteristics, two different approaches are
described. The firs of these is useful for the calculation of maximum length and orientation
of segments using the geometric moment’s technique. Here measurements are statistical-
ly compared between the samples of an application and confidenc levels are calculated
to show the similarity between manual and automatic measurements. The second approach
proposes a way of measuring properties of arborescence shapes. The variables to be evaluat-
ed are: number of branches per segment, place where each branch arises and its orientation,
maximum thickness of each branch and chord and chain length per branch or segment. The
proposed method is divided into three stages: Skeletonization, generation of a data structure,
and following of the data structure. The skeletonization occupies the thinning proposed by
Zhang, and it also verifie the type of connectivity for each segment. The generation of the
data structure uses code chains to represent the skeleton’s information and its characteristics
per each segment. And the following of the data structure quantifie the desired parameters.
For this last approach some numeric and graphic results are presented, which show the detail
and depth of the method.

( Keywords: arborescence, branches, thinning, skeleton, segment orientation, chain codes)
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Capitulo 1

Introducci on

1.1. Un pensamiento geogtrico

Se sabe que una linea es una sucesion continua de puntos unidos entre si, y es el ele-
mento mas basico en un grafico De una linea recta se puede medir su longitud, inclinacion
y ubicacion. Si se toma en cuenta esta forma bésica elemental y se modific su grosor,
de forma no necesariamente constante a lo largo de la misma linea, sin dejar de percibir
un segmento longitudinal, se pueden obtener una gran cantidad de diferentes formas. Si
ademas de eso, se consideran algunos puntos del contorno de dicho segmento longitudinal,
y a partir de ellos se construyen elongaciones o ramificacione del segmento inicial, y se
alargan dichas ramificacione al mismo tiempo que se modifica su grosor y orientacion, el
resultado seria, usando la imaginacidn, una forma parecida a la de un arbol.

Una definic 6n de arborescencia (segin el diccionario en linea de la Real Academia
Espanola, 22a Ed., 2001) es lo que tiene o presenta una forma parecida a la de un arbol. Si
se observa la naturaleza con la intension de buscar algunos fendmenos o cosas que puedan
ser representados, al menos parcialmente, a través de formas de arborescencia, se pueden
encontrar diferentes ejemplos. En imagenes de relampagos, fisura en un material, fracturas
en un hueso, dendritas de una hoja, raices de un arbol o el arbol desde su tronco hasta sus
ramas, se pueden percibir figura que comienzan en un segmento longitudinal, que se va
extendiendo desde una perspectiva que se podria considerar la base de la figur hasta uno o
varios extremos.

Entonces, entre los primeros parametros que podemos medir de un segmento longitu-
dinal se encuentran la orientacion, la longitud y el grosor. Si consideramos una forma de

arborescencia, los pardmetros de medicion se incrementan; las nuevas variables a medir



CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.2. PARAMETROS A MEDIR

son: la cantidad de ramas de la forma y su longitud, el lugar del segmento donde surge cada
una de las ramas y su orientacidn, asi como el grosor maximo o en diferentes puntos de
cada rama. Para cada una de las diferentes caracteristicas de una forma longitudinal antes
mencionadas, se propone un método en la presente tesis. Algunas de las técnicas usadas
ya son conocidas en procesamiento de imagenes, pero se hacen diferentes propuestas como
aportacion del trabajo realizado.

Asi como a escala visible para el ojo humano se pueden observar formas de arborescen-
cia, a escala microscopica también existen estas formas. Hay diferentes tipos de analisis a
los que se puede aplicar este trabajo, pero es necesario elegir alguno de ellos para mostrar
la funcionalidad de los métodos propuestos. Por la disposicion de las imagenes, se ha es-
cogido la caracterizacion de micro-fisuras Las cuales son producidas en recubrimientos de
cromo durante su proceso de electrodepositacion. Este estudio permitird la aplicacion de
este método no solo a fisuras sino también a otro tipo de estructuras o segmentos longitudi-
nales. Cuando estos parametros participen en la caracterizacion de propiedades mecanicas

o fisicas de un determinado material, la técnica propuesta puede ser de utilidad.

1.2. Parametros a medir

En esta tesis se utilizan técnicas de procesamiento de imagenes basadas en diferentes
teorias. Antes de efectuar cualquier medicion, primero se realiza sobre la imagen una seg-
mentacion de las partes de interés, fisura en este caso; donde se aplican varios operadores
de morfologia matematica y filtrado Cuando se ha realizado la segmentacion, se pueden
emplear dos métodos distintos. Para el primero, se considera el segmento como unidad, y
a partir de ¢l, se obtiene la orientacion y longitud méaxima. Para el segundo, se proponen
distintos pasos, que son la principal contribucidn de esta tesis, donde se usa el concepto de
arborescencia. A partir de la forma segmentada, esta se adelgaza hasta obtener el esqueleto
de la misma, mientras se mide el grosor maximo del segmento. Luego se construye una es-
tructura de datos que contiene la representacion de cada uno de los segmentos en la imagen.
Y a partir de esta estructura se puede medir la orientacion, longitud y caracteristicas por

rama, segmento o sub-segmento, o cuantifica estas caracteristicas para la imagen completa.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.3. ORGANIZACION DE TESIS

1.3. Organizacion de tesis

La organizacion de esta tesis es de la siguiente manera: En este capitulo se presenta desde
un punto de vista geométrico la forma en que se abordé el tema de estudio. Se plantean las
distintas metas trazadas en el desarrollo de la investigacion. Y se mencionan los logros
obtenidos hasta el momento en que se escribe.

El segundo capitulo se divide en cuatro partes. La primera de ellas, describe el panorama
de la aplicacion, la segunda, menciona algunos trabajos realizados como antecedentes en
esta area, la tercera, trata brevemente los operadores de morfologia matematica utilizados en
la segmentacion, y la ultima, describe un panorama general de técnicas de adelgazamiento
y esqueletonizacion.

Al inicio del capitulo tres, como ejemplo introductorio a las mediciones de algunos de
los pardmetros abordados en este trabajo, se detalla un trabajo para la medicion de objetos
planos. Después, se describe el método de medicion para los segmentos longitudinales uti-
lizando momentos geométricos. Y finalmente se detalla la técnica propuesta en esta tesis
para la caracterizacion de formas de arborescencia, en donde se utiliza un método de adel-
gazamiento, cadenas de cddigo y estructuras de datos para las mediciones. En esta ultima,
los pardmetros de medicion son: grosor, longitud de cuerda y de segmento, orientacion,
posicion y conteo de ramificaciones Los mismos pardmetros pueden ser descritos por rami-
ficac on.

En el capitulo cuatro se muestran los resultados y se describen los tratamientos estadisti-
cos realizados a algunas de las variables de medicion, que sirven de base para el analisis
de dichos resultados en el area de aplicacion de las imagenes. Finalmente, se enumeran las

conclusiones.

1.4. Hipotesis

Meétodos automaticos que caracterizan tamafo, distribucion y orientacion en segmen-
tos longitudinales, asi como ramificacione en arborescencias, pueden ser propuestos para
relacionar atributos de elementos geométricos, en imagenes de microscopio, con atributos

fisicos.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.5. OBJETIVOS

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivos generales

= Desarrollar al menos una metodologia con base en teorias ya establecidas para carac-
terizar en imagenes de microscopio propiedades como: longitud, grosor, distribucion
y orientacion en segmentos longitudinales.

= Desarrollar una metodologia donde a partir de imagenes digitales sea posible carac-

terizar arborescencias y sus ramificaciones

1.5.2. Objetivos particulares

» Buscar y comprobar el funcionamiento de un método que permita obtener medi-
ciones de longitud méaxima y orientacidon en segmentos longitudinales como elemen-

tos conexos.

= Encontrar entre varios métodos de adelgazamiento uno que permita representar fisura
como segmentos unidos entre si y de longitud minima, sin perder informacion de

forma a través de la transformacion.

= Desarrollar métodos de medicion de: orientacidn, tamaiio, grosor y ramificacione de
formas de arborescencia; que puedan ser aplicados también a elementos carentes de

ramificaciones sin la necesidad de modifica la metodologia.

» Comparar estadisticamente las semejanzas entre diferentes tratamientos en materiales,
utilizando los parametros de medicidon de las metodologias planteadas, al menos para

segmentos longitudinales.

1.6. Limitaciones del estudio

Este estudio se ha enfocado a caracterizar imagenes de dos dimensiones. Las imagenes
fuente en las pruebas realizadas fueron invariablemente de esta dimension. Aunque se han
establecido las bases para llevar las metodologias propuestas a tres dimensiones, este desa-
rrollo requeriria otra investigacion.

Al efectuar las mediciones de los diferentes parametros, es necesario que las formas
estén segmentadas, es decir, que hayan sido separadas del fondo de la imagen. Para reali-

zar la segmentacion se propone una metodologia, esta fue probada con las condiciones de
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.7. CONTRIBUCIONES Y PUBLICACIONES

adquisicion de las imagenes de prueba, para otras condiciones los pasos de la segmentacion
pueden requerir algunas adaptaciones.

Cuando un segmento longitudinal o con forma de arborescencia ha sido segmentado, es
necesario que esté definid como un conjunto conexo, para poder llevar a cabo el analisis

geométrico de las metodologias propuestas.

1.7. Contribuciones y publicaciones

Durante el desarrollo de esta tesis varias contribuciones se llevaron a cabo, aunque algu-
nas de ellas no fueron buscadas como un fin sino encontradas durante el camino.

En nuestra facultad se trabaja ampliamente con invernaderos, donde es necesario medir
frecuentemente el crecimiento de las plantas. Para esto se utiliza cominmente un equipo
estandar (LI-3000). Con la finalida de buscar en un futuro desarrollar un dispositivo con
una patente perteneciente a la UAQ para este fin se implemento su correspondiente método
de Procesamiento de Imagenes (PI). Lo que nos permitid el desarrollo de un método mas
sensible que el estandar, esto ultimo comprobado estadisticamente; adquirir conocimien-
to profundo en el método de Otsu; y publicar el primer articulo titulado ”Scanner image
methodology (SIM) to measure dimensions of leaves for agronomical applications”(ver
apéndice A).

Con la experiencia adquirida en Otsu se encontr6é una manera aun no publicada de mejo-
rar la distribucion de los tonos para algunas imagenes en gris. Aqui se encuentra un valor
numérico para el nivel que permite separar los colores en dos clases. Y al restar ese valor
constante a los tonos en la imagen, se unifica las zonas borrosas que pueden ser producidas
al momento de generar una imagen por microscopio. Este operador se utiliza también como
uno de los pasos en la segmentacion de las imagenes de prueba.

La siguiente publicacion esta relacionada con la medicion de orientacion y longitud
maxima en segmentos longitudinales utilizando momentos geométricos. Esta fue aplicada a
recubrimientos de cromo con el titulo de ”Microcrack parameters characterization in hard-
coatings using moments for image processing”’(consultar apéndice B).

La principal contribucion de esta tesis es un método de procesamiento de imagenes
para medicion de pardmetros en arborescencias. Donde se genera una estructura de datos
para organizar los atributos geométricos de segmentos longitudinales de una imagen binaria.
Aqui, la orientacion, el grosor, la ubicacion y la distancia entre los puntos de un elemento
conexo son de importancia para la representar la imagen de donde provienen, asi como, las

ramificacione y sus caracteristicas.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.7. CONTRIBUCIONES Y PUBLICACIONES

Como ultima aportacion se desarrollo un software para experimentacion. Este contiene
los diferentes operadores de morfologia matematica donde se puede defini el elemento
estructural. También abarca algunas técnicas de filtrado segmentacion, adelgazamiento, e
identificac 6n y mediciéon de formas. Como parte adicional permite defini un grupo de
imagenes para procesar, sobre las que se defin un conjunto de operadores a aplicar, y se
almacenan los resultados del proceso indicado para el posterior andlisis de los mismos, esto
de manera automatica.



Capitulo 2

Revision de Literatura

2.1. Recubrimientos de cromo

Los recubrimientos de cromo duro son usados para mejorar propiedades de apariencia,
fisicas y quimicas. En la industria son ampliamente utilizados cuando las partes deben pre-
sentar resistencia a la friccion y al desgaste, debido a su dureza y propiedades de corrosion
(Torres-Gonzalez et™al., 2010). Estos recubrimientos son resultado de procesos de elec-
trodeposicion, que es un proceso electroquimico donde los cationes metalicos contenidos
en una solucion acuosa se depositan en una capa sobre un objeto conductor. Mientras que
las propiedades mecénicas de un recubrimiento de cromo son mejores en la medida en que
el espesor es mayor, el recubrimiento presenta fisura en la medida en que este aumenta. La
fisurac 6n es un parametro que controla el estrés.

A nivel atomico, una estructura es un arreglo de atomos en diferentes maneras, y a nivel
microscopico, es un arreglo de pequeiios granos de material que pueden ser identificado a
través de microscopia. En particular, los recubrimientos de cromo presentan una estructura
columnar, compuesta por nanogranos, alargada en la direccion del crecimiento del recubri-
miento, perpendicular al sustrato. Hay estudios que indican que las fisura parecen seguir la
direccion de las columnas y que son proporcionales al espesor del recubrimiento de cromo
(Pfeiffer et™al., 2011).

Las fisura son imperfecciones causadas durante los procesos de fabricacion del material
por esfuerzos mecanicos, y por desgaste o envejecimiento; estas, son inevitables en la fabri-
cacion de materiales. Para identifica los factores que las producen, es necesario contar con
métodos de medicion automaticos que permitan investigar el impacto de tales factores, su in-

cidencia y significancia Por lo tanto, la deteccion y caracterizacion de fisura es un paso im-
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portante en la fabricacion de materiales. Predecir problemas estructurales puede contribuir
para evitar la rapida degradacion de estos. Y establecer métodos ttiles y poco costosos para
monitorear la estructura de materiales, durante el proceso de fabricacion, podria ayudar a
corregir fisura en la superfici del material, donde algunas creceran inevitablemente, pero
caracterizarlas es importante para la durabilidad y resistencia.

Los métodos mas populares son: Ultrasonido, radiografia, magnéticos y electromagné-
ticos. “Estos métodos solo permiten tener informacion global de las fisuras mientras en el
procesamiento de imagenes, los parametros que se pueden obtener dan informacion local
y global de la microestructura de las fisuras” Para realizar mediciones en imagenes mi-
croscopicas de materiales generalmente se utiliza software que acompana “a la adquisicion
de imégenes” de los microscopios, ya sean opticos o electronicos de transmision o de bar-
rido, donde las operaciones realizadas sobre las imagenes obtenidas a través de ellos son
de aplicacion general, pero algunas veces se requieren parametros mas fino acerca de las
dimensiones en las imagenes adquiridas. El tiempo también es un factor importante para
aplicaciones practicas. Algunas tareas de medicion requieren nuevas metodologias atin no
disponibles entre las herramientas existentes, como las estudiadas en esta tesis.

Los métodos de caracterizacion tradicionales usan la inspeccion visual directa o median-
te fotografias o micrografias del objeto bajo investigacion. La inspeccion visual la realizan
peritos con experiencia en cada tipo de falla; a falta de otros medios de caracterizacion,
esta es una practica aceptada en diversas aplicaciones y sectores industriales. Estos métodos
tienen implicito un alto grado de incertidumbre y error.

Existen softwares comerciales que facilitan la caracterizacion de fisuras principalmente
a partir del procesamiento de microfotografias, denominada microscopia cuantitativa (Grande,
2005). Algunos realizan analisis de proyecciones X y Y, pero las metodologias propuestas

en este trabajo proveen parametros de medicion de una manera mucho mas detallada.

2.2. Procesos de detedmn de fisuras

En su trabajo de caracterizacion de fisura en recubrimientos, Grande (2005) obtuvo la
longitud y grosor a través de las proyecciones de Ferret, que es la longitud méxima de las
proyecciones de la forma sobre el eje de las abscisas o de las ordenadas. Sin embargo, tam-
bién menciona que una determinacién clave es la perpendicularidad respecto del sustrato;
es decir, si la fisur es vertical. Como parte de su trabajo ¢l muestra la imagen de la Figura
2.1 cuyos valores (b), (c) y (d) son obtenidos a través del software de Clemex Inc ®).

En recubrimientos de cromo, Pfeiffer et al. (2011) realizaron un estudio para investi-
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Figura 2.1: Método publicado en (Grande, 2005)

gar las relaciones de la densidad de corriente y la densidad de fisuras con el desarrollo de
esfuerzos internos y de modificacione en métodos de manufactura para evitarlas. Sin em-
bargo, la densidad de fisura se determiné trazando lineas sobre la imagen de micrografia
y contando manualmente el nimero de fisura que las intersectaban, como se ilustra en la
Figura 2.2. Mientras que el estudio reportado es importante para disefiar procesos mas efec-
tivos para recubrimientos de cromo duro, el método para evaluar la densidad de las fisura

es rudimentario y pierde informacion de la imagen que puede conducir a conclusiones con
un mayor grado de incertidumbre.

En el caso de ejes de maquinaria rotativa, conocidos como flechas elementos mecanicos
que estan sujetos a esfuerzos y demandas de desempefio severas, el estudio de las fracturas
es de particular interés. Una fractura es una forma de falla donde el material se separa en
piezas. La falla de estos elementos puede conducir a resultados catastrofico y de serias con-
secuencias en la seguridad y en el rendimiento econdmico de maquinas tales como turbinas,
motores eléctricos, maquinas herramienta y otras similares, conocidas como turbomaquinas.
La turbomaquinaria es esencial en actividades econdmicas criticas, como aeronautica, ener-
gia y manufactura. Sabnavis et al. (2004) hicieron una revision de la literatura relacionada
con la deteccidon y diagnoéstico de fracturas en flechas ellos de manera general agruparon
los métodos dentro de tres categorias: Métodos basados en vibracion, pruebas modales y
pruebas no tradicionales. Los métodos basados en vibracion se clasifica en basados en

sefiales y en basados en modelos; los primeros normalmente ocupan equipo de monitores
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Figura 2.2: Imagen SEM para conteo manual de fisura (Pfeiffer et™al., 2011).

de vibraciones y los segundos se basan en modelos analiticos o numéricos para simular el
comportamiento de las fisura en las flecha y correlacionar la sefial de vibracion observa-
da con la presencia de fisura en ubicaciones discretas. Las pruebas modales fueron para
ellos las mas populares, en estas se estudian los cambios en caracteristicas modales como
forma modal y frecuencias naturales del sistema. Y dentro de los métodos no tradicionales
relacionaron redes neuronales, l6gica difusa y procesamiento de sefiales como transformada
Wavelet y Wigner Ville. Los métodos automaticos fueron revisados en este grupo, pero no
se menciona el procesamiento de imagenes.

Para detectar fisura en huellas digitales, Bhandarkarb et™al. (2005) desarrollaron un
método de procesamiento de imagenes aprovechando el hecho de que la linea que defi iala
fisur hacia un angulo significat vo distinto de cero con la estructura del anillo de la huella
digital. Utilizaron operadores como Sobel para extraer la fisur y los contornos correspon-
dientes a los valles entre dos anillos vecinos.

En imégenes de concreto con deficiencia de iluminacion, Fujita et™al. (2006) propusieron
un método de filtrad para deteccion automatica de fisura y una técnica de mejora de con-
traste, pero el enfoque de su estudio fue tnicamente al pre-procesamiento. Yamaguchi et™al.
(2008) también propusieron un nuevo método de segmentacion en imagenes para deteccion
de fisura en concreto. Ellos utilizaron un procedimiento de percolacién en donde se ve-

rifica vecindades y se termina con el calculo de la circularidad durante el procesamiento

10
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(Yamaguchi and Hashimoto, 2010).

En el contexto de deteccion de fracturas, Amstutz et™al. (2005) propusieron un analisis
de sensibilidad topoldgica mediante la introduccidon de una perturbacion y obteniendo la
ecuacion de calor de estado estable de Laplace con respecto a la misma, y midiendo la
temperatura en la frontera. La expansion asintotica de la ecuacion permitia identifica la
perturbacion, como una derivada topologica.

Un trabajo con especial importancia es el que desarrollaron Kervalishvili et™al. (2010)
en el “Federal Institute for Materials Research and Testing” en Berlin, Alemania, donde
usaron un modelo de simulacion del uso de laser para deteccidon y caracterizacion de frac-
turas en acero. Las diferencias en las temperaturas, principalmente de conduccion, permitian
identifica la profundidad y longitud de las fracturas. Su simulacién se compard con resul-
tados experimentales observando que solamente el modelado tridimensional lograba niveles
cuantitativos similares.

Se puede notar que existen trabajos notables en cuanto a modelacion de fisura o frac-
turas, pero pocos usando técnicas de procesamiento de imagenes, y los que existen estan
enfocados principalmente al pre-procesamiento.

2.3. Bases para segmentamn

2.3.1. Introduccion

Para comenzar, primero se establece lo que llamaremos una imagen. Una imagen digi-
tal puede definirs como una funcién bidimensional f(x,y), donde = y y son coordenadas
espaciales de un punto, y la amplitud f, en cualquier par de coordenadas (x, ), es la inten-
sidad o nivel de gris de la imagen en ese punto o pixel (Gonzalez and Woods, 2008). De tal
forma que dicha imagen puede almacenarse en un arreglo bidimensional, donde cada uno
de los elementos es el valor de la funcidén f(x,y). La dimension del arreglo es la cantidad

de renglones n por la cantidad de columnas m, como se muestra a continuacion.

11
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Para una imagen digital binaria los valores de la funcion son 0 y 1; para una imagen en
escala de grises, estos valores van desde 0 (negro) hasta 255 (blanco); y para una imagen
a color, la representacion de cada punto requiere de la combinacion de tres bandas, que

dependen del espacio de color utilizado.

2.3.2. Morfologia matematica binaria

Inicialmente la morfologia matematica (M.M.) estaba orientada a analizar imagenes bi-
narias, posteriormente se extendid a niveles de gris. En el desarrollo de este trabajo, los
operadores de la M.M. son una herramienta importante en la segmentacion. Aunque, el pre-
procesamiento de las imagenes involucra principalmente dichos operadores, la aportacion
principal de esta tesis no esta dentro de la M.M.; sin embargo, los fundamentos de esta
disciplina fueron esenciales para la experimentacion y los logros. Para una exposicion mas
detallada de las definicione a mencionar, el lector puede referirse a las siguientes citas bib-
liograficas Birkhoff (1967), Matheron (1967), Serra (1988), Heijmans (1994), Maragos and
Butt (1996), Heijmans and Roerdink (1998) y Soille (1999).

Principios y definiciones kasicas

En morfologia los conceptos de refl xion y traslacion de un conjunto son ampliamente

utilizados. La refl xion de un conjunto B se denota como By esta definid como:
B={-b|beB}.

Donde B es el conjunto de pixeles que representa un objeto en una imagen, y B es
simplemente el conjunto de pixeles en B cuyas coordenadas (x,y) han sido remplazadas
por (—x, —y). La traslacion de un conjunto B por el punto z = (z1, 25) que se denota por
(B), esta definid como:

12
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Figura 2.3: Ejemplo de diferentes elementos estructurales en color negro.

(B), = {b+z | be B}.

Donde B es nuevamente el conjunto de pixeles que representa un objeto en una imagen
y (B), es el conjunto de pixeles cuyas coordenadas (z,y) han sido remplazadas por (z +
21,y + 22).

Estos conjuntos de refl xion y traslacion son utilizados para formular las operaciones

morfologicas basadas en un conjunto que se llama elemento estructural.

Elemento estructural

Un elemento estructural, es un conjunto usado para probar una imagen en estudio y
puede ser usado para investigar la morfologia de los objetos en la imagen. La forma y el
tamano del elemento estructural, deben adaptarse a las propiedades geométricas de los ob-
jetos de interés en la imagen, o a las caracteristicas que se desean extraer de ella.

Segmentos de linea son frecuentemente usados como elementos estructurales para re-
mover o extraer estructuras alargadas en una imagen. Hay dos pardmetros asociados con
estos segmentos: longitud y orientacion; la longitud habitualmente es expresada en cantidad

de pixeles. Algunos ejemplos de elementos estructurales se muestran en la Figura 2.3.

Conectividad

Un conjunto A en Z? se dice que es conexo, si cada par de sus puntos en A, puede ser
unido por una trayectoria de puntos en donde todos ellos pertenecen a A.

Para cada par de puntos (u,v) y (z,y) que pertenecen a A, es posible establecer si son
conexos o no, si existe la trayectoria de uno al otro en A. Esta conectividad depende de la
vecindad considerada. Por ejemplo, si se usa la Figura 2.5 y se supone una vecindad 4 como
en la Figura 2.4 (a), se tienen dos componentes conexas; si por el contrario se tiene vecindad
8 como en la Figura 2.4 (b), se tiene solo una componente conexa.

13
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(a) (b)
Figura 2.4: Conectividad 4 y 8.

Figura 2.5: Ejemplo de conectividad 4 u 8.

Vecindad de un pixel

Un pixel p de coordenadas (x, y) tiene un total de cuatro vecinos de forma horizontal o
vertical, las coordenadas de estos serian (z + 1,y), (z — 1,y),(z,y + 1) y (z,y — 1); a este
conjunto de pixeles se le llama 4-vecinosie p, y se denota por Ny4(p).

Los cuatro vecinos diagonales de p tendrian las coordenadas (z + 1,y + 1), (z + 1,y —
1),(x —1,y+1)y (z— 1,y — 1). Los cuatro vecinos horizontales y verticales junto con los
cuatro diagonales forman lo que se conoce como 8-vecinosle p y se denota Ng(p) (Gonzalez
and Woods, 2008).

Punto simple y punto final

Un pixel p del borde de una imagen binaria, se considera punto simple si el nimero de
componentes conexas de los vecinos en blanco de p, no varia cuando p es sustituido por
un pixel negro. Un punto es fina si tiene exactamente un vecino blanco, es decir, es un
punto extremo de la imagen. Los conceptos de punto simple y punto fina estan asociados
al tipo de conectividad; los vecinos analizados deben corresponder al tipo de conectividad
establecida.

Resta y suma de MinkowskKi

Hermann Minkowski (1864-1909) fue un cientific aleman nacido en Rusia, el desarro-

116 la teoria geométrica de los nimeros. Su resta y suma estan definida como:

14
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XoA=(X_,y XeAd=[]Jx,
acA acA
Esta operaciones y los trabajos de Hadwiger, en 1964, sirvieron de base para el inicio

de la morfologia matematica (Diaz De"Ledn and Yafiez, 2003). El nombre fue asignado por
Matheron y Serra en 1966 (Matheron, 1975; Serra, 1982), quienes establecieron los prin-
cipios de esta teoria aplicados a imagenes binarias usando dichas operaciones. La resta de
Minkowski usando el conjunto reflejad A corresponde a la erosion y la suma de Minkowski
a la dilatacion binaria.

2.3.3. Transformaciones elementales

Las operaciones fundamentales en M.M. son la erosion y la dilatacion. La mayoria de
los algoritmos estan basados en estas dos operaciones.

Erosion

Con Ay B como conjuntos en Z2, la erosion de A por B, denotada por AS B, esta defini
da como en 2.1. Esta representa la erosion de un conjunto A por un elemento estructural B;
y es el conjunto formado por los centros de B, tal que todos los elementos de B trasladados

dentro del conjunto A, se encuentren incluidos completamente en A.

Ae B={z|(B). C A} 2.1)

El objetivo de un operador de erosion, es “disminuir” el tamafio de las formas en la
imagen, conforme al tamafio y orientacion del elemento estructural.

Considerando la Figura 2.6 como ejemplo, el resultado de efectuar una operacion de
erosion con los elementos estructurales indicados en la Figura 2.7 (a) y (b) seria la Figura 2.7
(c) y (d) respectivamente. En estos resultados ha desaparecido la componente de la esquina
superior derecha y se han reducido en tamafio las dos componentes restantes. Es importante
notar que en la primer erosion 2.7 (c), las formas disminuyen en tamafio horizontal y vertical.
Mientras que en la segunda 2.7 (d), la forma de la esquina inferior derecha solo modific su

altura, por no cubrir el ancho del elemento estructural ningiin grupo de puntos de la forma.

Dilatacion

Con A y B como conjuntos en Z2, la dilatacion de A por B denotada por A & B,

esta definid como en 2.2. Esta representa la dilatacion de un conjunto A, por un elemento

15
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Figura 2.6: Imagen para ejemplo de erosion y dilatacion

(a) (b)

(©) (d)

Figura 2.7: Resultados de operacidn de erosion sobre Fig: 2.6

16
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(2) (b)

() (d)

Figura 2.8: Resultado de operacion de dilatacion sobre Fig: 2.6

estructural B. Es la union de todos los puntos del elemento estructural, cuando al trasladarlo

por todo el conjunto A, el centro de dicho elemento estructural toca un punto de A.

N

A® B ={2][(B).n Al C A} (2.2)

El proposito de aplicar un operador de dilatacion es “aumentar” el tamafio de los com-
ponentes conexos en la imagen, conforme al tamafio y orientacion del elemento estructural.
Considerando nuevamente la Figura 2.6 como ejemplo, el resultado de efectuar una op-
eracion de dilatacion con los elementos estructurales indicados en la Figura 2.8 (a) y (b) de
tamano 1 y 2 respectivamente, seria la Figura 2.8 (c) y (d). Note que en la primera dilata-
cion, las formas solo cambian en ancho, no en alto, porque el elemento estructural tiene la
unidad como altura. Mientras que en la segunda figura se puede observar como las formas

aumentan tanto horizontal como verticalmente.

Apertura y cerradura

A partir de la erosion y la dilatacion se pueden defini la apertura y la cerradura. La
apertura de un conjunto A por un elemento estructural B, se denota por Ao B , y esta definid
como en 2.3.

17
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(a) Imagen Original (b) Cerradura sobre 2.9 (a)  (c) Apertura sobre 2.9 (b)

Figura 2.9: Ejemplo de operaciones de cerradura y apertura de tamafio 3
Elemento estructural -5

AoB=(AcB)®B (2.3)

De manera similar, la cerradura de un conjunto A por un elemento estructural B, se
denota por A e B,y esta definid como en 2.4.

AeB=(A®B)eB (2.4)

La apertura puede separar conjuntos conexos y eliminar pequenas componentes, el cierre
por el contrario, rellena pequeiios agujeros. El tamafio y la forma de los componentes que
se eliminan o rellenan estan asociados al tamafio y forma del elemento estructural. Con-
siderando como ejemplo la Figura 2.9 y la imagen en (a) como la original, la imagen en (b)
es el resultado de aplicar una cerradura de tamafio 3 con un elemento estructural de tamafio
3 % 1; se puede notar como se rellenan los agujeros que caben dentro de los segmentos lon-
gitudinales. Y la imagen en (c), es el resultado de aplicar el operador de apertura sobre la
imagen en (b) en la misma figura donde se puede visualizar como desaparecen los pequeinos

segmentos de color blanco.

2.3.4. Operaciones por reconstrucén
Dilatacion y erosbn geodesicas

Una dilatacion geodésica involucra dos imagenes: una imagen marcador y una imagen
mascara. La imagen méscara debe ser mayor o igual a la imagen marcador. En esta operacion

geodésica, la dilatacion ya no es uniforme en todos los puntos de la imagen, el “crecimiento”
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de las formas se restringe al interior de la mascara. La dilatacion geodésica de tamafio 1 y
de tamafo 7 estdn definida como en 2.5 y 2.6 respectivamente, donde F' denota la imagen
marcador y GG la imagen mascara. El operador de interseccion garantiza que la mascara G
limitar4 el crecimiento del marcador F'.

A

DY (F)=(FoB)NG (2.5)

DE(F) = DS (DY V(F)] (2.6)

De manera similar la erosion geodésica de tamafo 1 y de tamafio n estan definida por
2.7y 2.8 respectivamente. La operacion de union se desarrolla en cada iteracion y garantiza

que la erosion geodésica de una imagen permanecera mayor o igual a su mascara.

A

EY(F)=(FeB)UG (2.7)

E(F) = ES[ESV(F)] (2.8)

Apertura geodésica

La apertura geodésica o por reconstruccion es una operacion morfologica que permite
eliminar algunas estructuras sin afectar notablemente el resto de la imagen. Esta operacion
estd definid como en 2.9.

i) = Ri[e™ ] (2.9)

La apertura geodésica también involucra dos imagenes, una imagen marcador y una
imagen mascara. La imagen mascara restringe el crecimiento de las formas de la imagen
marcador. En esta operacién morfoldgica primero la erosion borra las particulas que no son
de interés y después se reconstruye la imagen f a través de dilataciones sucesivas. La ima-
gen mascara limita el crecimiento del resultado que se concluye cuando ya no se producen

cambios de una dilatacion a la siguiente.

2.3.5. Estructuras direccionales

Diversos trabajos se han llevado a cabo en procesamiento de imagenes para analisis

direccional, en donde a través del uso de las operaciones fundamentales de la morfologia
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(a) Imagen Original (b) Dilatacién con a« =45y n = 10

Figura 2.10: Ejemplo de dilatacion direccional

(a) Imagen Original (b) Erosion con « = 135y n = 10

Figura 2.11: Ejemplo de erosion direccional

matematica con segmentos de linea como elemento estructural se pueden segmentar pa-
trones orientados en las imagenes del objeto de estudio (van Herk, 1992; Droogenboeck and
Talbot, 1996; Soille et™al., 1996; Soille and Talbot, 2001).

Para evaluar una transformacién morfoldgica direccional se especific el elemento es-
tructural, que llamaremos L; este toma parte en dicha operacion morfologica a través de
dos parametros: inclinacion « y longitud n. De esta forma, este elemento estructural puede
ser aplicado en las diferentes operaciones morfologicas descritas con anterioridad, y asi,
obtener los resultados de erosion, dilatacion o filtrad en la direccién « y longitud n del
elemento estructural. Algunos ejemplos de transformaciones morfoldgicas direccionales se
indican en las Figuras 2.10, 2.11 y 2.12.

(a) Imagen Original (b) Ap. Dir.cona =135yn =10 (c)Ap.Dircona=45yn =256

Figura 2.12: Ejemplo de apertura direccional
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2.4. Adelgazamientos

Un problema general de reconocimiento de patrones se encuentra en la eficaci y efi
ciencia de extraer distintas caracteristicas de ellos (Zhang and Suen, 1984). Esta eficienci
puede variar de acuerdo a la aplicacion del modelo utilizado.

Un modelo es una representacion de la realidad que contiene algunas caracteristicas
de algo que se desea representar. A través de modelos, se pueden obtener parametros y
relaciones entre variables que pueden ser dificiles de observar o medir. Una region en una
imagen, puede ser representada por caracteristicas externas o internas (Gonzalez and Woods,
2008).

2.4.1. Adelgazamiento o esqueletonizam

La representacion de lineas delgadas de ciertos patrones alargados puede ser cercana a la
concepcion humana de estos patrones. La reduccion de una imagen a sus partes esenciales
puede eliminar algunas distorsiones de contorno, mientras conserva propiedades topologicas
y geométricas significat vas (Lam et™al., 1992).

En 1961 el concepto de esqueleto fue planteado por Blum (1962) con el nombre de
medial axis transformatiarHace mas de 40 afios, D. Rutovitz (1966) propuso el primer
algoritmo de adelgazamiento en paralelo, pero existe una gran variedad de técnicas que no
pueden ser descritas en unas paginas (Vincent, 1991).

En los afios 90’s, adelgazamiento y esqueletonizacion llegaron a ser casi sindbnimos
(Vincent, 1991) y en procesamiento de imagenes el término esquelet@s usado para referirse
al resultado cuando se conservan las mismas caracteristicas de conectividad de las formas
originales, sin tener en cuenta la forma del patron inicial o el método empleado.

Basados en un conjunto de reglas especiales, los algoritmos de adelgazamiento borran
sucesivamente pixeles en el contorno de un patron hasta que solo resta el esqueleto. De
acuerdo a la manera de examinar los pixeles, los algoritmos pueden ser clasificado como
secuenciales o paralelos. En los secuenciales, el borrado de un punto en la iteracion n-ésima
depende de las operaciones que han sido desarrolladas, mientras que en un algoritmo para-
lelo, el borrado de pixeles en la n-ésima iteracion dependeria solo del resultado que resta
después de la iteracion(n-1); asi, todos los pixeles pueden ser examinados, independiente-
mente de la forma paralela en cada iteracion (Lam et™al., 1992).

La esqueletonizacion es un proceso iterativo y el nimero de iteraciones es proporcional
a la dimension mas larga de cualquier forma en una imagen (Russ, 2007). Para remover los

pixeles del contorno, se usa la operacion de erosion, que puede ser aplicada excepto cuando
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Figura 2.13: Elementos estructurales de transformada morfoldgica hit-or-miss

al hacerlo se divida una region en dos. La regla para esto es examinar la conectividad de los
puntos vecinos; si ellos no forman un grupo continuo o una componente conexa, el pixel del
centro no puede ser borrado (Davidson, 1991; Lam et al., 1992; Nevatia and Babu, 1980;
Pavlidis, 1980; Ritter and Wilson, 2001).

En esta seccion se describen los principios basicos de los adelgazamientos. Algunos
adelgazamientos se retoman en la experimentacion, donde se explica las diferencias entre
ellos, asi como sus ventajas y desventajas. Para el estudio de estos, es conveniente considerar

primero la transformada hit-or-miss.

2.4.2. Transformada hit-or-miss

La trasformada morfologica hit-or-miss es una herramienta basica para la deteccion de
formas. La idea basica detras de esta transformacion consiste en extraer todos los pixeles de
la imagen, que sean iguales a una configurac 6n de vecindad, tales que estos estén rodeados
de pixeles del fondo. La configurac 6n de la vecindad esta definid por dos conjuntos, el
primero para los pixeles que estan en el primer plano, y el segundo para los pixeles del
fondo, ambos conjuntos comparten el mismo origen.

Para realizar una transformada hit-or-miss, el elemento estructural es colocado en cada
punto de la imagen, donde dicho elemento estructural pueda ser abarcado completamente.
En cada punto se valora la siguiente pregunta ;El primer conjunto se ajusta a los pixeles del
primer plano, mientras que el segundo conjunto los omite (es decir, se ajusta al fondo)? Si
la respuesta es afirmat va, el punto que coincide con el origen del elemento estructural es un
punto de la trasformada hit-or-miss de la imagen (Soille, 2002).

La transformada morfoldgica hit-or-miss se denota por A ® B y esta definid como en
2.10.

A®B= (A0 B)) — (A® By) (2.10)

Entonces, el conjunto A ® B contiene aquellos puntos de la imagen en los que se en-
cuentra un acierto simultaneamente de B; en A y de B, en A°.
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Figura 2.14: Fuente para ejemplo de hit-or-miss

2.4.3. Adelgazamiento morfabgico

Un adelgazamiento consiste en ir borrando de manera sucesiva los puntos del borde de
una imagen, de modo que la topologia de la figur se conserve. Un método de adelgaza-
miento debe seguir una secuencia de borrado de pixeles en los diferentes puntos cardinales;
donde un punto puede ser borrado si es simple y no es final como se describe en 2.3.2; el
proceso se repite hasta que no se produzcan cambios.

En el campo de la morfologia matematica, el adelgazamiento esta definid en funcion
de la transformada hit-or-miss. El adelgazamiento morfolégico de un conjunto A por un

elemento estructural B, denotado como A ® B, se defin como en 2.11.

A®B=A—-(A®B) (2.11)

Una expresion mas util para el adelgazamiento simétricamente de A, esta basada en una
secuencia de elementos estructurales: B = B! B% B3, ..., B", donde B’ es una version
rotada de B!, como se muestra en la Figura 2.13; asi, A B = ((- - - (A B Y)®B?) - - - )®
B™. El proceso consiste en adelgazar A con B!, después adelgazar el resultado con B2,y
asi sucesivamente hasta que el resultado n — 1 es adelgazado con B™. El proceso completo,
es decir, la operacion hit-or-miss con los ocho elementos estructurales, se repite hasta que
no ocurran mas cambios. Cada paso de adelgazamiento se realiza usando la ecuacion 2.11.
Tomando como ejemplo la imagen 2.14, en la Figura 2.15 se muestran los pasos para esta
operacion. La primer columna sefiala el nimero de elemento estructural usado. La segunda
columna, el conjunto que defin dicho elemento estructural. La tercer columna, el resultado
de la operacion (A; ® B). Y la cuarta columna, el resultado de A; ® B. La secuencia de
las operaciones faltantes para llegar al adelgazamiento total de 2.14, se ilustran en la Figura
2.16.
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1 B A; ® B; A ®B

Figura 2.15: Ejemplo de hit-or-miss con los diferentes elementos estructurales
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Agy = Ag @ B34 Ags = Ag 4 ® BP Ass = Ags5 ® BS

Figura 2.16: Ultimas operaciones sobre imagen para ejemplo de adelgazamiento

2.4.4. Esqueletonizadin morfolbgica

El esqueleto de un conjunto A se puede expresar en términos de erosiones y aperturas
(Serra, 1982). Esta operacién morfoldgica se defin como en 2.12 con 2.13 y ??, donde k es
el ultimo paso iterativo antes de que la erosion de A sea el conjunto vacio.

S(A) = J Sk(4) (2.12)
k=0

Se(A) = (A6 kB) — (Ao kB) o B (2.13)

La Figura 2.17 ilustra un ejemplo de la esqueletonizacion morfoldgica. La primer colum-
na muestra en la esquina superior izquierda la imagen original, y tres erosiones por el ele-
mento estructural B (cuadrado de tamafio 3). La segunda columna muestra la apertura de
los conjuntos de la primer columna por B. La tercer columna contiene las diferencias de
conjuntos de la primer y segunda columna. Finalmente la cuarta columna, contiene los es-
queletos parciales en cada iteracion, y el resultado fina en la esquina inferior derecha de la
figura

2.45. Poda

Los métodos para poda son un complemento para los algoritmos de adelgazamiento y
esqueletonizacidn, porque estos tienden a dejar componentes que necesitan ser borradas con
un proceso posterior. Esta operacion también se defin como la aplicacién de una secuencia
de iteraciones. Y la cantidad de iteraciones estd determinada por la longitud méaxima de la
componente no deseada. Usando las igualdades de 2.14 a 2.16 se defin como en 2.17.

X, =A®B (2.14)
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Figura 2.17: Ejemplo de esqueleto morfologico
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X, = J(x1 @ BY)
k=1

Xy = (X, ® H)NA)

X4 — (Xl U Xg)
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Capitulo 3

Metodologia

El cientific inglés William Thomson Kelvin (1824-1907) resumi6 la importancia de la
medicion como parte esencial del desarrollo de la ciencia, en el siguiente comentario: “Con
frecuencia digo que cuando se puede medir y expresar con nimeros aquello sobre lo cual se
estd hablando, se sabe algo del tema; pero cuando no se puede medir, es decir, cuando no es
posible expresarlo con numeros, el conocimiento es insuficiente”

En la presente investigacion, la metodologia empleada se divide en cinco etapas princi-
pales, como se puede notar en la Figura 3.1. La primer parte, medicion de objetos planos (ver
seccion 3.1), permite un método de segmentacion automatico, y la medicion de parametros
lineales a través de operaciones direccionales de morfologia matematica. La segunda eta-
pa (analizar seccion 3.2), describe el método de segmentacion utilizado para su aplicacion
en las siguientes tres partes del capitulo. El tercer punto (revisar seccidon 3.3), expone una
forma de medir la distribucion de los segmentos longitudinales en una imagen como grupo.
La cuarta etapa (repasar seccion 3.4), presenta el método de momentos geométricos para
la medicion de orientacion y longitud de segmentos. La quinta y ultima etapa (leer seccion
3.5), explica de manera detallada la principal contribucion de esta tesis, donde a partir de un
segmento longitudinal o en forma de arborescencia, es posible caracterizar los parametros
que lo describen, de manera tan minuciosa como lo permite un punto o pixel del segmento
a quien representan.

Para la primer etapa, las imagenes se obtienen a través de un escaner convencional, se
consideran algunos objetos planos de dimensiones conocidas, uno de ellos utilizado como
objeto de calibracion certificad para equipo de medicidn y, por la variedad de formas,
también se usan grupos de hojas de arboles de diferentes especies. A partir de la segunda

etapa de la experimentacion, se utiliza una misma fuente de imagenes, con aplicacion al area
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[ EXPERIMENTACION ]

CARACTERIZACION DE CARACTERIZACION
OBJETOS PLANOS DE SEGMENTOS
LONGITUDINALES

[ SEGMENTACION J
DISTRIBUCION MOMENTOS
ESPACIAL GEOMETRICOS

J { ARBORESCENCIAS J

Figura 3.1: Diagrama general de etapas de metodologia

de materiales. Estas fueron facilitadas por el Cideteq (Centro de Investigacion y Desarrollo
Tecnologico de Estado de Querétaro). Donde obtuvieron el material de cuatro muestras de
recubrimientos de cromo a partir de tres soluciones acuosas (A) solucion estandar 250g/L
CrO3y 2.5 g/ H2SO4 como referencia, (B) 250g/L CrO3y 1.923 g/LL H2S04, y (C) 250g/L
CrO3 y 3.125 g/L H2SO4. La forma de estas muestras fueron cilindros de acero de 3 cm de
diametro por 8 cm de longitud, de las que se hicieron cortes para su uso en el microscopio.
A partir ellas se tomaron 17 imagenes por muestra con un microscopio 0ptico metalografic
Nikon epiphot 200, que incluye un sistema de video y una tarjeta digitalizadora (Mutech
460). Para el analisis de las imagenes las muestras se nombraron SA, SB, SC y SD.

3.1. Medicibn de objetos planos

En esta primera etapa de la experimentacion se describe un método automatico para
medir objetos planos utilizando un patron de referencia. Los parametros de medicion con-
siderados son area, ancho y alto; aunque el método utilizado para obtener las medidas longi-
tudinales puede ser util para realizar mediciones en cualquier orientacion, en esta etapa solo
se consideran las dos mencionadas.

Primero se describen los pasos para segmentar los objetos de interés del fondo de la
imagen; luego se indica una etapa de filtrad y finalment se detalla la forma de obtener
area, ancho y alto del objeto de interés. Un diagrama detallado de los pasos para el método
de medicion de esta etapa se muestra a través de la Figura 3.2.
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3.1.1. Meétodo de Otsu

Como paso inicial se aplica el método de Otsu para obtener una transformaciéon de in-
tensidad y alcanzar un valor adecuado para binarizar la imagen. A partir de este método, se
busca un valor tal que los niveles de gris en una imagen puedan ser divididos en dos grupos o
clases; el método de Otsu maximiza la varianza entre estas dos clases. Se establece un valor
de umbralizacion T'(k) = k con 0 < k < L — 1, con cada clase como valores de intensidad
en el rango de [0, k] y [k + 1, L — 1]; donde L se refier a los distintos niveles de intensidad
en la imagen. Para obtener el valor de %, se usan los momentos de primer y segundo orden,
con la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris ¢ dado por p; = f;/N, donde N es el total
de pixeles en la imagen considerada. Los momentos acumulados de la clase ¢, de orden cero
wy, y de primer orden iz, que estan definido respectivamente como en las ecns. 3.1y 3.2,y
[ que se establece como en 3.3. A partir de ellos, se defin la varianza entre las dos clases
en un valor de umbralizacién como ¢% en la ecn. 3.4. Por ultimo, se busca el valor 6ptimo
para la umbralizacion t* cuando t* = Maz{c%(t)} y1 <t < L, (Otsu, 1979).

we =Y _pi (3.1)

i€eCh,
P = Z p; (3.2)

ieCh,
Hr = Wit + Wallo (3.3)
op = wi(ui — py) + waps — 17) (34)

3.1.2. Filtro

Después de la segmentacion, la imagen binarizada puede contener ruido, con el propdsito
de eliminarlo, se utiliza un filtr de mediana. Es decir, el valor de cada pixel en la imagen
de entrada se sustituye por la mediana de un grupo de valores. Estos valores pertenecen a
los pixeles cubiertos por una ventana de un tamano definido ubicando el pixel analizado en
el centro de dicha ventana. Su dominio es espacial y para esta aplicacion se usa una ventana

de 3 x 3 que corresponde a una vecindad Ng(p).

3.1.3. Area

Después del filtro el objeto de interés ha sido segmentado. Como se menciond anterior-
mente, para esta etapa las imagenes de los objetos de medicion se obtienen a partir del uso
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de un escaner, por lo que se conoce el valor DPI (puntos por pulgada) de la imagen. Como
se usa un patron de referencia certificad y de area conocida, a partir de la imagen de este, y
después del mismo proceso de segmentacion y filtrado se obtiene la cantidad de puntos que
lo representa. De esta forma, se establece una relacion entre esta cantidad de puntos (DPI)
del objeto de calibracion y la cantidad de puntos del area de interés (A), y asi se puede

calcular la dimension del objeto en cm?.

3.1.4. Operaciones direccionales

A través de operaciones direccionales de morfologia matematica se pueden realizar
mediciones longitudinales en cualquier direccion. En esta seccidn, a partir de la imagen
binarizada y sin ruido, se usan erosiones direccionales para obtener el ancho y alto del obje-
to segmentado; para esto se utilizan dos tipos de elementos estructurales 1 x 3y 3 x 1 para
la medicion horizontal y vertical respectivamente.

Con el proposito de garantizar la medicion del alto como la longitud més larga y op-
timizar la velocidad de ejecucion, primero se alinea el objeto con respecto al eje de las
ordenadas, para esto se utilizan momentos geométricos que se explican con mas detalle en
la seccion 3.4. Donde, a través de las ecuaciones de momentos simples 3.5 y centrales 3.6
se calcula el angulo 6, que indica la orientacion de la forma dentro de la imagen, como en la
ecn. 3.8. Luego, con el propdsito de orientar esta forma con respecto al eje de las ordenadas,
se gira la imagen el angulo complementario a dicha inclinacion.

Después de la alineacion, utilizando el centroide (7, ) de la forma, que se calcula como
(m10/moo, Mo1/Mmeo) como se vera en la ecuacion 3.5, se busca la linea vertical que pasa
por dicho punto para evaluar su longitud (lv.). A partir de dicha longitud, se llevan a cabo
erosiones direccionales sucesivas para encontrar la linea vertical de longitud maxima en
la imagen binaria. La primera erosidon direccional se evalia con un elemento estructural
vertical de tamafio [v. y se incrementa el tamafio de la erosion con la unidad utilizando la
misma forma del elemento estructural, esto ultimo se repite hasta que no exista un remanente
del objeto. La ultima longitud utilizada, que se indica como n,, en la Figura 3.2, corresponde
a la dimension transversal del objeto alineado.

Para el ancho del objeto, se sigue un proceso similar. Partiendo de la imagen sin ruido, se
obtiene la longitud de la linea horizontal que pasa por el centroide. A partir de este tamafio
(lh.), se ejecutan erosiones sucesivas utilizando un elemento estructural horizontal, hasta
que no exista un remanente en el objeto. El numero n;, de la ultima erosion representa el
ancho del objeto.
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Algunos analisis de los resultados para esta primera etapa se muestran en la seccion 4.1.

3.2. Segmentadn

Con el objeto de convertir una imagen en niveles de gris proveniente del microscopio
a una binaria con las formas que describen el area de interés en blanco, y asi poder medir
los parametros por segmento, se realizan diferentes pruebas, como consecuencia de estas se

obtienen los pasos que se describen en esta seccion.

3.2.1. Diferencia con valor de gris que maximiza varianza

Analizando los histogramas de las imagenes de los cuatro tratamientos se encuentra
que son de comportamiento distinto, a pesar de esto, el método de segmentacion propuesto
funciona para la mayoria de las imagenes.

Para explicar esta etapa se toma como ejemplo la imagen de la Figura 3.3. Si se anali-
zan los nimeros que representan los niveles de gris en las diferentes areas de la imagen, es
evidente que las fisura pertenecen a las areas mas oscuras, pero algunas partes en dichas
areas son mas claras que el resto de los pixeles en las mismas. Por lo que es conveniente tener
tonalidades mas uniformes para describir a las fisura y que estas puedan ser segmentadas
de manera adecuada. Con base en el andlisis del histograma de frecuencias de las imagenes
y la experiencia adquirida en el método de Otsu en el trabajo de Femat-Diaz et™al. (2011),
se obtiene una operacidn para uniformizar estas areas oscuras.

Aqui, se calcula la diferencia de la imagen original f(z,y) con un valor de gris V4,
de manera que las tonalidades de las fisura son mas semejantes. Este valor se busca au-
tomaticamente y se determina por el valor de gris que maximiza la varianza entre dos clases
como en la seccion 3.1.1, a través de las ecuaciones de 3.1 a 3.4. Entonces, utilizando el
nivel de gris encontrado V., se sustituye el valor de cada pixel dentro de la imagen f(x)

como g(x). La funcion aplicada se puede expresar como se muestra a continuacion.

f(l’) - ‘/gray? Si f(iE) - V;]ray 2 0
g(x) =
0, de otra forma

Como ejemplo del resultado de aplicar la funcion descrita a la imagen de la Figura 3.3,

se muestra la Figura 3.4 (a).
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Figura 3.3: Ejemplo de imagen original de entrada

3.2.2. Umbralizacbn

Para encontrar automaticamente un valor de nivel de gris para binarizar la imagen, nue-
vamente se aplica la metodologia propuesta por Otsu (1979); en la cual los colores de los
pixeles son divididos en dos grupos o clases, y la varianza entre esos grupos o clases es
méxima. El valor dptimo para la umbralizacion es escogido cuando t* = Maz{c%}, como
en la ecuacion 3.4. El resultado de aplicar esta umbralizacion sobre la imagen 3.4 (a) se

muestra en la Figura 3.4 (b), donde se pueden notar las fisura en color blanco.

255, si 0<g(x) <k

T(g(x)) =
0, si k+1<g(z)<L-1

3.2.3. Cerradura morfologica

Una vez que la imagen fue binarizada, se aplica una cerradura morfoldgica A e B, como
la definid en 2.4. El area de las fisura atn puede contener dentro de una misma forma, agu-
jeros que necesitan rellenarse, es decir, que por las operaciones anteriores fueron llevados a
negro cuando son parte de la fisur que ahora estd en color blanco. Como para la aplicacion
utilizada las fisura tienen una tendencia vertical, el elemento estructural utilizado B es una
linea vertical.

El tamafio del elemento estructural en esta operacion de la segmentacion es determina-
do de acuerdo a la literatura que explica que los recubrimientos de cromo frecuentemente
comienzan a fisura cuando el grosor estad entre 1 y 3 um (Jones, 1987; Britain and Smith,

1956; Fry, 1955). Considerando la escala en que se tomaron las imagenes, 2.62 pixeles co-
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rresponden a 1um. De aqui que un elemento estructural 3 X 1 nos garantiza que espacios
vacios menores o iguales a este tamafio dentro de una fisura aproximadamente 1, de altura
seran cubiertos o rellenados por color blanco.

3.2.4. Apertura geocksica

Con el objetivo de eliminar aquellas particulas que atin permanecen en la imagen y son
consideradas poros o granos pequefios, y no como fisura se lleva a cabo este paso de la
metodologia. De acuerdo a la literatura, a partir de 1 de grosor en los recubrimientos de
cromo duro comienza a surgir el proceso de fisurac 6n. Se aplica una apertura por recon-
struccion fyg‘) como la definid en 2.9 con un elemento estructural cuadrado de tamafio 3 * 3.
Esta operacion morfoldgica va a quitar aquellas particulas menores o iguales al elemento es-
tructural fuera de las fisuras y va a reconstruir a su forma original cualquier segmento que
no pueda ser cubierto en su totalidad por dicho elemento estructural.

Las Figuras 3.4 (c) y (d) muestran las dos ultimas operaciones aplicadas en la imagen
de ejemplo. Asi toda particula que encuentre verticalmente con tamafio menor o igual a 3
pixeles dentro de una fisur se rellena. Y fuera de una fisura toda forma menor o igual a tres

pixeles con cualquier orientacidn, es eliminada.

3.2.5. Borrado de componentes que tocan bordes

Por ultimo, antes de medir los segmentos, se borran todos aquellas formas que tocan los
bordes de la imagen, para evitar sesgos indeseados en el resumen de las mediciones. Para
este paso, se verific el color de cada uno de los pixeles que tocan la orilla de la imagen,
si alguno de ellos es del color de la forma analizada, blanco en este caso, el par ordenado
que describe su posicion en la imagen se coloca en una pila, y se ejecutan los pasos que
se indican a continuacién. Esto se realiza hasta terminar de verifica todos los pixeles que
pertenecen al borde de la imagen.

1. Verifica si hay pares ordenados en la pila, si los hay ir al siguiente paso, si no los hay
terminar.

2. Extraer la posicion de un pixel del tope de la pila.
3. Colocar la posicion analizada en el color del fondo de la imagen (negro).

4. Revisar el estado de los pixeles vecinos de la posicion analizada, si alguno de ellos es

del color de la forma (blanco), colocar en la pila el par ordenado de su posicion.
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(a) Resta de nivel de gris de max varianza (b) Umbralizacién con método de Otsu

USTRERET KRESFTIRInE

(c) Cerradura elem. estructural vert. 3 (d) Apertura geodésica de tamafio 3

Figura 3.4: Secuencia de operadores utilizada para la segmentacion
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Figura 3.5: Ejemplo de resultado después de etapa de segmentacion

5. Ir al primer paso.

El resultado de eliminar las componentes descritas en la imagen 3.4 (d) se muestra en la
Figura 3.5.

3.3. Grafico de distribucion espacial

Para este punto de la metodologia, los segmentos ya han sido identificado claramente y
pueden ser caracterizados a través de alguno de los métodos de medicion propuestos.

Con respecto a la distribucion espacial de particulas dentro de una imagen, existen al-
gunos trabajos recientes que tratan el tema como Morales-Hernandez (2009). Aunque esta
materia podria ser por si misma tema de estudio, en esta etapa se plantea una manera de
medir la distribucidén de los segmentos estudiados utilizando herramientas ya conocidas.
Este grafic de distribucion espacial emplea las lineas divisorias de agua (LDAs) de la ima-
gen segmentada; el concepto de LDAs fue propuesto por Beucher and Lantuéjoul (1979)
y uno de los algoritmos mas eficiente fue planteado por Vincent and Soille (1991). Estas
lineas se generan a partir de considerar una imagen como una superfici topologica y repre-
sentan los limites significat vos entre los objetos a partir de los cuales fueron generadas. Asi,
si un segmento se encuentra a una determinada distancia de una linea, a la misma distancia
de esa linea pero en direccion opuesta se encuentra otra particula, la correspondiente LDA
es el limite entre ambos segmentos.

Utilizando entonces las LDAs, se genera un grafic que representa la distribucion entre

las arborescencias o segmentos. Para generar este grafic se realizan los siguientes pasos:
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1. A partir de la imagen binaria (img01) con formas de interés en blanco se obtiene una

segunda imagen (img02) con las LDAs también en blanco.

2. Se crean dos listas vacias, listO1 para almacenar pares ordenados, y list02 para alma-

cenar cantidades de componentes en la imagen.

3. Los pares ordenados de los puntos que forman las LDAs (tonos blancos en img02) se

meten a listO1.

4. Sedefin el conjunto que forma el tipo de elemento estructural dependiendo de qué tipo
de distribucion en img01 se desee verifica . Si se desea examinar distancia en senti-
do horizontal, vertical o en cualquier direccion; para los dos primeros, lineas en el
sentido indicado como 1 x 3 0 3 X 1 respectivamente, y para el ultimo, un elemento
estructural cuadrado de 3 x 3.

5. Se realiza una dilatacion en la imagen img01 con el elemento estructural ya definido

6. Se verific sialguno de los pares ordenados que pertenecen a listO1 es de color blanco
en img01. Si esta condicidon se cumple al menos para un punto, se borran las compo-

nentes conexas que contengan un punto que toco la LDA.
7. Se cuentan las componentes conexas en img01 y la cantidad se guarda en list02.

8. Si existe mas de una componente conexa en img01 se continua con el paso 5, si no se

realiza el siguiente paso.

9. Con los elementos de list02 se crea el grafic de distribucion espacial y se termina el
proceso.

Si se considera la Figura 3.6 (a), esta muestra una imagen donde hay lineas de una misma
longitud separadas verticalmente una distancia constante y horizontalmente otra distancia
también constante. La Figura 3.6 (b) muestra la imagen de lineas divisorias de agua generada
a partir de la imagen 3.6 (a). En el algoritmo 3.6 (a) y 3.6 (b) corresponden respectivamente
a img01 e img02. Para obtener la distancia de cada segmento a su LDA mads cercana, se
obtiene el grafic de distribucion espacial, durante este proceso, se realiza una dilatacion
sobre img01 con un determinado elemento estructural que esta asociado al tipo de distancia
que se desea evaluar. Si se trata de una distancia vertical se usa un elemento estructural de
3 x 1, para distancia horizontal otro de 1 x 3, y para una distancia en cualquier sentido
uno de 3 x 3; pueden ser usados otros elementos estructurales para medir distancias con
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(a) Imagen Fuente (b) Imagen con LDAs

Gréfico de distribucion espacial Gsfico de distribucién espacial

Total e componertes

Tamaio de elemerto sstructursl Tamafio de slemento estructural

(c) Elemento estructural 1 x 3 (d) Elemento estructural 3 x 1

Figura 3.6: Ejemplo de grafic de distribucion espacial perfecta

diferentes orientaciones. Si al efectuarse la dilatacion de un segmento se toca la posicion
de la LDA mas cercana, esto indica que se ha obtenido un valor de distancia que debe ser
representado en el grafico una vez hecho esto, se debe borrar esa componente porque su
distancia ya ha sido representada. Para el ejemplo, la Figura 3.6 (c) muestra el grafic de
distribucion espacial usando el elemento estructural 1 x 3, lo que indica que de la dilatacion
1 a 6 aun no se tocaba las posiciones de ninguna LDA, que representa la distancia intermedia
a una componente cercana. En la dilatacion 7 se alcanza esta linea para cada componente.
Por la manera en que se tienen distribuidos los segmentos se puede notar que en sentido
horizontal tiene una distribucion “perfecta”, con 14 puntos entre componentes. Lo mismo
sucede para la distribucion vertical, donde la distancia intermedia es 11, o en total 22 entre
las componentes. Cuando se utiliza un elemento estructural cuadrado de 3 x 3, el gréfic

obtenido es el mismo que para la distancia horizontal, ya que la dilatacidn se realiza en todos

los sentidos y las LDAs mas cercanas son las que se encuentran en este sentido.

3.4. Mediciones con momentos geogtricos

Algunas propiedades geométricas de elementos estructurales en ingenieria pueden ser
planteadas a través de medidas de momentos. Un momento de inercia de un area no tiene
por si mismo significad fisico real alguno, es una mera expresion matematica que junto

con otras magnitudes adquiere cierto significado La expresion matematica del momento
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de inercia indica que un area se subdivide en elementos, y el area de cada uno de ellos se
multiplica por el cuadrado de su distancia al eje, sumandose después los productos obtenidos
(Hibbeler, 1996).

En procesamiento de imagenes, si se considera una forma en escala de grises, el nivel de
gris de un punto en la forma se asocia al area en ese punto. Un momento simple de orden
p,q se defin como en la ecn. 3.5, donde f(z,y) es el nivel de gris en el punto z,y en una
imagen de tamafio NV x M. Para un segmento determinado por una region S en una imagen

L . . B -
binaria, dicho momento estd definid como mpg = >, \.g 27y".

M-1N-1

Mpg =Y Y 2"y f(z,y) (3.5)

=0 y=0
Como el area del objeto esta definid por my o, la expresion para el centroide o centro de
masa (Z,7) es (mi9/meo, Mo1 /Moo ). Cuando se realiza una traslacion del origen al centroide

se obtienen los momentos centrales de orden p, ¢ como en la ecn. 3.6.

M-1N-1

g = > > (=% (y—79)"f(x,y) (3.6)

=0 y=0
A partir de los momentos geométricos se pueden obtener diferentes parametros. En este

trabajo se consideran los siguientes:

1. Lalongitud Y,,,, del segmento y

2. el angulo ¢ del segmento con respecto al eje de las ordenadas.

La longitud Y,,.. es el eje mayor del segmento sin importar la orientacion de este, y

esta definid como en 3.7. Donde Uzxx,Uyy y Uxy corresponden a fi2 ¢, [to,2 ¥ [41,1 hOorma-

lizadas, de manera que Uzx = %, Uyy = % yUry = %
Yiaw = 2 % V2 % \/Ux:p+Uyy+ \/(Um—Uyy)2+4U3y (3.7)
2u(1,1
0 = — arctan pd, 1) (3.8)

El 4ngulo que forma un segmento con respecto al eje de minima inercia 6, esta definid
como en la ecn. 3.8. Con la finalida de medir dicho 4ngulo solamente con respecto al
eje de las ordenadas se realiza una transformacién de la variable 6 a la variable . Asi se

establece un parametro que muestra la orientacién del segmento o perpendicularidad de la
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fisur respecto del sustrato. Se indican angulos negativos cuando estos fueron medidos en
el sentido de las manecillas del reloj y positivos en sentido contrario. Para eso después de
calcular el angulo 6, se obtiene el eje de minima inercia usando los momentos de segundo
orden msyy y mye, relativos a x y a y respectivamente. Entonces, si jo0 > 102 se realiza la
transformacion de 6 a o, referenciando el nuevo angulo al eje de las ordenadas, para esto un
angulo 0 positivo se disminuye en 90° y un angulo 6 negativo se aumenta 90°; en cualquier

otro caso el angulo no cambia.

0 —90° si g > pro2 Y theta >0
=19 0+90° si 9> 2 Y theta <0
f, cualquier otro caso

3.5. Arborescencia

El término arborescencia se aplica a algo que presenta forma semejante a la de un arbol.
En teoria de grafos, un arbol es un grafo conexo que no tiene ciclos; es decir, dos vértices
cualesquiera del arbol estan conectados por un tnico camino simple. En esta teoria, el arbol
contiene raiz, vértices y aristas. Un vértice es un nodo, y una arista corresponde a una
relacion entre dos vértices. Las aristas pueden tener pesos y los vértices contienen infor-
macion. Y dependiendo de la aplicacion, se determina la maxima cantidad de aristas que
pueden salir de un nodo, y la manera de recorrer el arbol para el analisis de la informacién
que este contiene.

En la Figura 3.7 (a) y (b) se muestra respectivamente un ejemplo de un grafo de arbol y
un ejemplo de una forma de arborescencia, que puede ser caracterizada con la metodologia
propuesta. Como se puede notar, tienen gran similitud. Las caracteristicas de medicion
de las arborescencias consideradas en este trabajo pueden colocarse en una estructura de
arbol; sin embargo, con el uso comun de esta estructura no es posible realizar las medi-
ciones aqui planteadas; sino que se requiere un método de procesamiento de imagenes para
medirlas, y una estructura de datos para almacenarlas.

Si de manera general se recorre con la vista la forma de la Figura 3.7 (b) desde la per-
spectiva de un arbol, esta comienza en un tronco, a lo largo de ¢l se tienen diferentes medidas
de grosor, y la orientacion del mismo varia conforme se avanza en el recorrido. Luego se
llega a un punto donde surge una rama que también tiene longitud, grosor y orientacion. El
arbol continua, y crecen a lo largo de ¢l diferentes ramas con pardmetros que las describen.

Después de observarlo se puede conocer también la cantidad total de ramas, y la posicion
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/ : \ \
/ \ \
[ f /T \

(a) Grafo de arbol (b) Imagen de arborescencia

Figura 3.7: Comparacion entre grafo de arbol vs imagen de arborescencia

donde surge cada una de ellas. Este tipo de formas son las que pueden ser caracterizadas
en esta seccion de la metodologia; sin embargo, segmentos longitudinales que no contienen
ramificacione también se pueden caracterizar con las bases del mismo método.

Las etapas en esta seccion se muestran en la Figura 3.8, en donde la primer parte del
método es el proceso de adelgazamiento o esqueletonizacion, sin la cual no se puede llevar
a cabo ninguna de las mediciones subsecuentes. Durante este proceso se obtiene la medi-
cion del primer parametro de la arborescencia o segmento analizado, su grosor maximo.
Como parte complementaria al fina de esta etapa se agrega un paso para garantizar el tipo
de conectividad entre los pixeles. Luego se realiza un recorrido del resultado del adelgaza-
miento para generar su representacion a través de una ampliacion de lo que se conoce como
cadenas de codigo. Mientras se genera la cadena de codigo que describe el esqueleto, esta
se codific en una estructura de datos.

Por cada segmento se crea una lista, y para una imagen la estructura de datos generada
es una lista de listas. En donde cada lista secundaria tiene la codificac 6n de un segmento
dentro de la imagen. A través del seguimiento de esta codificac 6n, se pueden conocer los
diferentes parametros que define el segmento que representan: Cantidad de ramificaciones
longitud de cadena y de cuerda por rama, orientacion de cada rama y longitud total del
segmento incluyendo ramificaciones También se puede contabilizar el total de cada una de
las caracteristicas para la imagen completa.
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METODOLOGIA PARA
ARBORESCENSIAS

| ] | : . :
. SEGMENTACION | ' = 1. Porcentaje de ocupacion espacial

| I 2. Gréfico de distribucion espacial
. | .

| | ADELGAZAMIENTO [ > 3.Grosor

| | 7

. [ ESTRUCTURADE | ;

, [ pbaos ]| |

. T . 4. Longitud de cadena

- 5. Llongitud de cuerda
6. Orientacion

bk e e e et - | 7. Ramificaciones

| | CARACTERIZACION [

Figura 3.8: Diagrama a bloques para medicion de arborescencias

3.5.1. Adelgazamiento

Con el objeto de medir propiedades geométricas de los patrones que define las fisuras
se estudiaron algunas técnicas de adelgazamiento. El objetivo fue encontrar un método que
a partir de segmentos longitudinales obtuviera una estructura elemental, y proporcionara
condiciones para facilitar la caracterizacién de los parametros deseados. Esta estructura
debia representar al segmento como una componente conexa y preferentemente sin rema-
nentes que pudieran ser confundidos con las ramificaciones

Se hicieron pruebas y se implement6 el codigo para los tres siguientes métodos: adel-
gazamiento morfologico, descrito en la seccion 2.4.3; esqueletonizacion desde el punto de
vista de morfologia matemadtica, descrita en 2.4.4; y el método de adelgazamiento propuesto
por Zhang and Suen (1984), detallado a continuacion.

3.5.2. Metodo de Zhang y Suen

Este método de adelgazamiento se lleva a cabo verificand repetidamente un conjunto de
condiciones. El algoritmo termina cuando el resultado del mismo no cambia de una iteracion
completa a otra. Cada iteracion se divide en dos partes, durante la primera se eliminan los

pixeles del sureste del contorno de la forma, y en la segunda los pixeles del noroeste. En cada
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P9 P2 P3
(i-1,j-1) | (i-1,j) | (i-1,j+1)
P8 P1 P4
(i,j-1) (i.J) (i.j+1)
P7 P6 PS5
(i+1,-1) | (i+1)) | (i+1,j+1)

Figura 3.9: Asignacion de pixeles en adelgazamiento

sub-iteracion se verific un grupo de condiciones para cada pixel en la imagen, considerando
Py, como el pixel analizado y sus vecinos como se indica en la Figura 3.9. Para borrar los
pixeles sobrantes del sureste, en la primer sub-iteracion se verifica las condiciones (a), (b),

(©y (.
(a) 2<B(P1) <6
(b) A(P) =1
(©) Py Py Py=0
(d) P+ Ps+ Py =0

Donde A(P;) es el numero de patrones 01 en la secuencia ordenada Py, Ps, Py, ..., Py, Py
y B(P,) es el numero de vecinos de P; diferentes de cero, es decir, B(P,) = P, + P53 +
Py+ Ps+ Ps+ P, + P+ P.

Si cualquiera de las condiciones no se satisface, entonces P, no se borra. A través de la
condicion (a) los puntos finale de cada iteracion se conservan. La condicion (b) preve el
borrado de los puntos situados entre los finale del esqueleto. Los pixeles del sureste se
verifica a través del estado de las condiciones (b) y (c). Para los pixeles del noroeste del
segmento, se revisan nuevamente todos los pixeles del segmento utilizando las condiciones
(a) y (b) seguidas de (¢’) y (d’).

(C’) PQ*P4>I<P8:O
(d,) PQ*PG*PE;:O

Se recorre una vez el segmento o la forma completa verificand el primer grupo de
condiciones para cada pixel que no pertenece al borde de la imagen. Luego, se recorre
nuevamente la forma total para verifica en cada pixel el cumplimiento del segundo grupo

de condiciones. Cada sub-iteracidon representa un punto del grosor en el segmento.
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(a) Fisura adelgazada (b) Con conectividad elemental

Figura 3.10: Ejemplo de fisur para verificac 6n de conectividad

El proceso se repite hasta que no sea borrado pixel alguno en una iteracion completa. Al
terminar esta etapa de la metodologia se consigue el segmento adelgazado, al que en este
trabajo se hace referencia como esqueleto; también se obtiene la cantidad de puntos que
representa el grosor del segmento, al totalizar la cantidad de sub-iteraciones en donde se

borro algun pixel.

3.5.3. Conectividad elemental

Para caracterizar adecuadamente las lineas que describen el esqueleto de las fisuras se
ha introducido el nombre de conectividad elemental, a partir del concepto de punto simple
y punto fina descrito en la seccidon 2.3.2.

Asi cada punto de un segmento con conectividad elemental es aquel que forma parte un
segmento, en este caso el esqueleto, y es un punto fina y no simple. Al analizar el resultado
del método de Zhang y Suen, esta condicion no se cumple totalmente. Para resolver esto, se
aplica este paso en la metodologia.

Entonces para el proceso de esta etapa, utilizando el resultado del adelgazamiento, se
verific para todo punto p del esqueleto, si el nimero de componentes conexas no varia
cuando p es sustituido por un pixel negro. Si el nimero de componentes no varia, el pix-
el debe borrarse. En la Figura 3.10 (a) se muestra un ejemplo de una fisur que ha sido
adelgazada, y en 3.10 (b) el resultado después de la operacion que asegura conectividad
elemental.
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(ar'x,aay)
i
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Figura 3.11: Numeros de cambio de direccion de un eslabon a otro

3.5.4. Cadenas deadigo

Antes de explicar la estructura de datos utilizada para el almacenamiento de los es-
queletos de la imagen, se describe el concepto de cadenas de codigo, cuyas bases fueron
planteados por Freeman (1974); €l propuso un método para representar una linea en el area
de reconocimiento de patrones. A partir de esta idea, se pueden deducir relaciones entre sus
partes, y a través del analisis de estas relaciones, es posible determinar algunas caracteristi-

cas de dichas lineas.

Cuadro 3.1: Componentes (z, y) de cambio de direccion

012 3 4 5 6 7
a, |1 1 0 -1 -1 -1 0 1
o111 0 -1 -1 -1

Las cadenas de cddigo se usan para representar una secuencia de segmentos de linea
conexos y de una longitud y direccidn especifica (Gonzalez and Woods, 2008). Por lo gene-
ral esta representacion estd basada en segmentos de conectividad 4 u 8, para la metodologia
propuesta se utilizé conectividad 8. Analizando estas cadenas de codigo, se puede trans-
mitir informacion de la forma, tamafio y tipo de conexion de las partes que componen un
segmento en una imagen.

Freeman propuso representar una linea a través de una secuencia de numeros. Con-
siderando una linea como una secuencia de puntos, ellos simbolizan el cambio de direccion

de un punto a otro por un numero del 0 al 7 para una vecindad Fs. En la Figura 3.11 se indi-
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Figura 3.12: Cadena de codigo:
11122 2222222222 22221 11111 11100 00000
77776 66777 77777 66665 55555 55443 333

can las componentes (x, y) para estos cambios de direccion, y en la Figura 3.12 se muestra

una imagen de ejemplo con la cadena de cddigo generada a partir de ella.

L = even + odd/2 (3.9)
C=,10 aw)+ 0 ay)? (3.10)
=1 i=1
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o = tan™! iz e 3.11)

D i Qiy

De los parametros planteados por Freeman, en este trabajo se usan: Longitud de cadena,
longitud de cuerda y angulo entre la cuerda y el eje y. La longitud de cadena L se calcula
como en la ecuacion 3.9. En donde, los even valores, provienen de los cambios de direccion
en forma horizontal o vertical, y los odd valores, del cambio de direccion en forma diagonal.
La longitud de cuerda C' se evaliia como la suma de las componentes = y y del grupo de
eslabones a; que componen el segmento, y se calcula como en la ecuacion 3.10, con las
componentes a,, y a;,, como se describen en el cuadro 3.1. Finalmente, el 4ngulo ¢ entre la
cuerda y el eje y se obtiene como en la ecuacion 3.11.

Con el proposito de codifica cada segmento analizado a través de la cadena de Freeman,
y almacenar esta codificac 6n a través de una lista por segmento, a los numeros utilizados

por €l se agregaron el 8§ para indicar inicio de fisur y el 9 para inicio de una ramificac 6n.

3.5.5. Representadin de cadenas en estructura de datos

Cada imagen se analiza de abajo hacia arriba y de izquierda a derecha para crear una
representacion del grupo de esqueletos que la componen. Con el objetivo de simplifica la
organizacion de la informacidn que representan, se utiliza una estructura encadenada de

listas (o lista de listas), a quien se hara referencia como (1*).

(1*) Estructura encadenada de listas para almacenar informacion de esqueletos en imagen.

(2*) Lista con puntos y caracter de codigo para cambio de eslabon para almacenar infor-

macion de un esqueleto.

(3*) Pila para almacenar pares ordenados de inicio de ramificacione de un esqueleto.

Al inicio del algoritmo se crea un apuntador de tipo (1*) a nulo, porque atin no se detecta
el primer esqueleto. Cada vez que se encuentra el punto inicial de un nuevo esqueleto, se crea
un elemento o lista del tipo (2*), que se defin como el primer de elemento de (1*) si atin
esta vacia, o se conecta al tltimo elemento de (1*) si ya contiene informacion. Cada nodo
de la estructura encadenada de las listas (1*) esta compuesto como se indica en la Figura
3.13. Este nodo representa al primer elemento de un segmento adelgazado y su variable

punto contiene las coordenadas del punto inicial del esqueleto. La variable apPunto es un
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punto |apPunto |apSegmento

Figura 3.13: Estructura de nodo

apuntador al siguiente par ordenado del mismo segmento en el esqueleto. Y la variable
apSegmento, contiene un apuntador al siguiente esqueleto en la imagen.

Para cada punto encontrado en la imagen como inicio de un esqueleto, se realiza un
seguimiento de la forma a quien pertenece. La busqueda de pixeles vecinos es en sentido
contrario a las manecillas del reloj, y las direcciones posibles son de acuerdo a la Figura
3.11. Obviamente si es el primer punto de un esqueleto no tendra puntos vecinos en direccion
hacia abajo de €I, por la manera de examinar la imagen. Si el punto analizado tiene mas de
un vecino, a partir del segundo, el par ordenado de su posicion se forma en (3*). Cada vez
que se codific un punto, este se marca como ya leido, borrandolo de una imagen de trabajo.
Si no tiene vecinos que corresponden al inicio de una ramificac 6n, se avanza al siguiente
punto o eslabon. Cada vez que se avanza a un nuevo punto, la direccion del eslabon de un
punto a otro se agrega a la ultima lista (2*) creada. Al llegar a un punto final ya sea de
esqueleto o ramificac on, se verific el contenido de (3*). Si (3*) contiene informacion, se
mete un numero ’9” a (2*) y se saca el ultimo par ordenado de (3*), a partir de este ultimo se
comienza nuevamente el seguimiento en las ocho direcciones posibles. Esto se realiza hasta
que no haya mas puntos en (3*). Luego se contintia con la busqueda de un nuevo esqueleto

y se repite el proceso hasta verifica la imagen completa.

3.6. Analisis estadsticos

En este trabajo se realizan anélisis estadisticos con el objetivo de comparar resultados de
algunos de los métodos propuestos con métodos tradicionales. Para esto se usan herramien-
tas computacionales estadisticas.

Considerando las mediciones equivalentes entre dos o mas poblaciones el primer paso
es verifica la normalidad de los datos. Dependiendo de este resultado se elige una prue-
ba adecuada para comparar las mediciones. Si no se encuentra evidencia para rechazar la
hipotesis de que los datos tienen una distribucion normal, se efectiia un andlisis de varianza
tradicional (ANOVA), que compara las medias. Si por el contrario, hay evidencia para re-
chazar la hipotesis de que los datos tienen una distribucion normal, se efectiia otro tipo de

prueba.
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La prueba de Mood y la prueba Kruskal-Wallis se usan para probar igualdad de me-
dianas de dos o mas poblaciones. Estas pruebas proveen una alternativa no paramétrica
para el analisis tradicional de varianza de una via. Aqui la expresion no paranétricaindica
que la poblacion no tiene distribucion normal. Ellas tratan la hipdtesis nula H, de que las
medianas de las poblaciones son todas iguales, contra la hipotesis alternativa H; de que
las medianas no son iguales en las diferentes poblaciones. En ambas pruebas se asume que
las poblaciones son muestras aleatorias independientes y las distribuciones tienen la misma
forma. La prueba de medianas de Mood es mas robusta para los valores outlier, mientras
que la Kruskal-Wallis es mas fuerte para datos de muchas distribuciones.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan algunos de los resultados obtenidos en los cinco diferentes
puntos de la investigacion: medicion de objetos; segmentacion de fisura en imagenes de mi-
croscopio Optico; grafic de distribucion espacial; mediciones a través del uso de momentos
geométricos; y la mas importante en este trabajo, caracterizacion de arborescencias, donde
se incluye: adelgazamiento, generacion de estructura de datos y recorrido de estructura de

datos o caracterizacion.

4.1. Medicion de parametros en objetos planos

Para comprobar el funcionamiento del método de procesamiento de imagenes (SIM)
propuesto para la medicion de objetos planos, se compararon sus mediciones con resultados
obtenidos a través de un método estandar conocido como Li-COR (R). Como objeto de eva-
luacidn se consideraron 47 hojas de arbol de diversas especies, estas fueron escaneadas para
SIM y medidas por el Li-COR ®). Algunos resultados grafico de SIM se muestran en la
Figura 4.1.

Se utiliz6 una Anova de una via para comparar los resultados de las mediciones entre
ambos métodos. La hipotesis a probar fue que no hay diferencias significat vas entre las
medias para cada uno de los parametros H, : prr—cor — ptsiv = 0, con un 95 % de
confianza Los resultados de este andlisis se presentan en el cuadro 4.1, donde se puede
notar que no hay evidencia para rechazar la hipotesis nula porque el p — value = 0,962 es
el valor mas pequefio. Entonces, los resultados sugieren que los métodos generales de SIM
y LI-COR tienen un comportamiento estadisticamente similar.
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RUL |

(c) Anchura (d) Longitud

(a) Origen (b) Segmentacion

Figura 4.1: Medicién de objetos planos sobre hojas de arbol

Cuadro 4.1: Resumen p-values, Anovas de SIM vs LI-COR

Anchura
0.983

Area
0.990

Prueba para medias
Anova de SIM vs LI-COR

Longitud
0.962

Luego se realizaron pruebas de linealidad y sesgo en los rangos de las muestras medidas.
En la cuadro 4.2 se exponen estos resultados utilizando las mediciones de LI-COR como
referencia. La linealidad se evalia con base a sesgo en el rango de medicion. Se calcula
para cada parametro de referencia una ecuacion de regresion, y se prueba su pendiente para
Hy : Slope = 0. Como se muestra en el cuadro 4.2, los resultados de linearidad son buenos
para area, longitud y anchura. Encontrando a SIM sin un sesgo significat vo y sin tendencias
a lo largo de los rangos de medicion. Se utiliza una prueba-T para verifica H, : Sesgo = 0
entre los rangos de las hojas consideradas. Para esta prueba la menor significanci fue de
p = 0,377, p = 0,264 y p = 0,248 para el area, longitud y anchura respectivamente. Lo que
sugiere que estas mediciones se encuentran sin sesgo en el rango medido. Para la prueba de

sesgo promedio Hy : A.Bias = 0, la mas baja p = 0,146 muestra que tampoco hay sesgo

en la media.
Cuadro 4.2: Resumen de linearidad y sesgo de SIM vs LI-COR
Concepto Area Longitud Anchura
Rango medido 2.7-100.3 cm? 3.0-19.4 cm 1.0-9.3 cm
p-value mas bajo, Prueba de sesgo Hy: Bias=0 0.377en4.8 cm? | 0.264 en 6.4 cm | 0.248 en 4.0 cm
p-value, Prueba de sesgo promedio Hy: A.Bias=0 0.146 0.288 0.148
p-value, Prueba de linearidad Hy: Slope=0 0.319 0.279 0.153
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4.2. Segmentacbn

El proceso de la etapa de segmentacion consistioé principalmente de dos partes: la primera
para transformar la imagen original a una binaria, con base principalmente en separacion de
niveles de gris con maxima varianza entre ellos; y la segunda para el filtrad de formas
y tamafos, con fundamentos en morfologia matematica. En la Figura 4.2, se indica una
imagen por muestra para cada paso involucrado en esta etapa. Considerando las imagenes
fuente en el renglon (1) para las muestras SA, SB, SC y SD respectivamente, los dos si-
guientes renglones presentan la parte de binarizacion. En el renglon (2), la diferencia de la
imagen original con el nivel de gris que maximiza la varianza entre dos clases, 204 para SA,
198 para SB, 188 para SC y 193 para SD, para uniformizar las 4reas oscuras que pertenecen
a las fisuras Como se puede notar, este parametro no es fijo depende de las caracteristi-
cas de la imagen y tiene la ventaja de ser determinado automaticamente, caracteristica de
benefici cuando se aplica una operacion algebraica entre una imagen y un valor numérico.
Con los tonos de las fisura mas uniformes, el método de Otsu sefialado en el ejemplo en
el renglon (3), obtiene la imagen binaria con una umbralizacién automatica; este método es
conveniente cuando hay diferencias destacadas entre el fondo de la imagen y los tonos que
define las areas de interés.

Para el filtrado la cerradura morfologica en el rengldn (4) rellena los agujeros con la
forma del elemento estructural vertical de 3 x 1 puntos, debido a que en la escala utilizada
en el microscopio 2.62 puntos corresponden a 1u, y la fisurac 6n en este tipo de materia-
les, de acuerdo a la literatura, comienza entre 1x y 3. Mientras que la apertura geodésica,
presentada en el ejemplo en el renglén (5), realiza una operacion de tamizado de aque-
llas particulas que se encuentran fuera de las fisura y tienen tamafio menor a 3 puntos
en cualquier direccion, aproximadamente 14, para filtrarla de la imagen. Aunque algunas
imagenes, principalmente de la muestra SB, carecen de calidad en comparacion a las demas
y contienen mas ruido que podria ser identificad como fisura en la segmentacion, el méto-
do de pre-procesamiento funciona para las imagenes de las cuatro muestras.

Como parte del resultado de esta segmentacion, también se puede medir el porcentaje
de ocupacidn espacial de las fisura en las diferentes muestras. Para esto ultimo, analizando
las 17 iméagenes por muestra, hubo evidencia suficient de que los porcentajes de ocupacion
por muestra en SB, SC y SD tienen una distribucion normal; mientras que para la muestra
SA, no hay evidencia suficient de que los datos tienen dicha distribucion. Estos resultados

y sus valores de tendencia central y de dispersion se muestran en el cuadro 4.3.
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4.2. SEGMENTACION
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Figura 4.2: Ejemplo de resultados de segmentacion para las cuatro muestras
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Figura 4.3: Union de imagen 3.5 y sus LDAs

istribucién espacial Gréfico de distribucion espacial

Grafico de distribusion espacial

Temafio de elemento estructural

Tamafia de elemerto estructural Temafia de elemento estructural

(a) Elemento estructural 1 x 3 (b) Elemento estructural 3 x 1 (c) Elemento estructural 3 x 3

Figura 4.4: Grafic de distribucion espacial de Figura 4.3

Cuadro 4.3: Pruebas de normalidad de Porc. de Ocupacion

Muestra | Prom. de % Oc. | Desv. Est. | p-value
MO02 4.23% 0.796% | 0.045
MO5 4.71 % 0919% | 0.563
MO7 523% 0.542% | 0.963
MO8 5.50% 0.494 % 0.28

4.3. Grafico de distribucion espacial

Para obtener el grafic de distribucion espacial se utilizan dos imagenes, la imagen re-
sultado de la segmentacion y su imagen de LDAs. En este grafic se representa la distancia
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de cada segmento a su LDA mas cercana dependiendo de un tipo de elemento estructural.
Con la finalida de mostrar los resultados se utiliza un ejemplo. En la Figura 4.3 se puede
apreciar la union de las dos imagenes usadas por el método para obtener el grafic de dis-
tribucidn espacial, estas corresponden a la Figura 3.5 y a sus LDAs. En las grafica de la
Figura 4.3 (a), (b) y (c) se indican respectivamente los grafico de distribucion espacial
obtenidos con los elementos estructurales horizontal, vertical y en cualquier direccion. En
estos se observa como la velocidad de cambio con la que alcanza cada segmento dilatado
a su LDA mas cercana depende de la forma del elemento estructural utilizado. Note que el
tercer grafic tiene una velocidad de cambio mucho mas rapida, esto se debe a que al efec-
tuar la operacion de dilatacion con el elemento estructural cuadrado, los segmentos crecen
en todos los sentidos y rdpidamente se toca alguna de las LDAs que los rodean.

Para el caso de la aplicacion de fisura en recubrimientos duros, la direccion mas re-
levante es la vertical, ya que como se ha comentado, estas fisura crecen en la direccion
de crecimiento del depdsito, y si algunas de ellas se juntan existe la posibilidad de que se
genere una fractura. Por este motivo, ese es el elemento estructural que se deberia usar para
dicha aplicacion. Entonces, el elemento estructural utilizado depende del tema de estudio.

Por otra parte, a partir del mismo grupo de nimeros que se genera para el grafic de
distribucion espacial, también es posible obtener una distribucion de frecuencias. Esta dis-
tribucion muestra entonces una frecuencia por la distancia de cada componentes a su LDA
mas cercana. Como en cada dilatacion se contabilizan los segmentos, cada vez que hay
un cambio en el nimero de componentes de una dilatacion a otra, el valor del decremen-
to sefala la frecuencia para esa distancia. La distribucion de frecuencias de la imagen 3.5

representada a través del grafic en 4.3 se muestra en la tabla 4.4.

Cuadro 4.4: Distribucién de frecuencias de distancias a LDA

bLpA 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 23 24 25
Frec 1 2 s 4 2 7 9 1 5 6 5 3 9 3 4 4 2 3 2 5 2 1

4.4. Mediciones a traves de momentos geo#iricos

Con el objeto de tener medidas comparables con los parametros automaticos obtenidos a
través del uso de momentos geométricos, se llevaron a cabo algunas mediciones manuales.
Estas se realizaron usando el paquete computacional Jack® Paint Shop ProA través del
cual se puede visualizar la posicidn y el color del punto donde se ubica el cursor dentro de

una imagen. Para esto se usa la imagen fuente, donde para cada fisur se toma nota de los
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Figura 4.5: Imagenes fuente para comparar método automatico vs manual

puntos inicial y final y a partir de sus pares ordenados se calcula la distancia geométrica
entre ellos y el angulo formado por los mismos. Asi se obtienen las medidas manuales, para
comparar con las obtenidas a través de los momentos geométricos. Las imagenes fuente
consideradas para estas mediciones son las que se muestran en la Figura 4.5.

Para el proceso automatico se consideran las mismas imagenes después del proceso que
segmentacion mostradas en la Figura 4.6. A partir de estas el algoritmo mide los parametros
por el método de momentos geométricos.

En la Figura 4.7 se sefiala el modelo de probabilidad de longitud para estas mediciones.
En el eje de las abscisas se indica la longitud y en el eje de las ordenadas su funcién de
densidad. Para cada una de las cuatro muestras se comparan los resultados usando el color
azul para el método de momentos geométricos y el fiushi para el método manual. De la
misma forma en la Figura 4.8 se indica el modelo de probabilidad para los angulos, repre-
sentando horizontalmente el angulo y verticalmente su funcion de densidad, nuevamente en
color azul las mediciones con el método de momentos geométricos y en color fiushi las
realizadas con el método manual.

El método manual, usa la percepcion de la persona que mide, quien distingue las fisura
y descarta el ruido mentalmente. Mientras que en el método automatico, las fisura son

segmentadas de acuerdo a incrementos/decrementos en el nivel de gris a lo largo de la forma.
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Figura 4.6: Segmentacion en método automatico sin fisura que tocan bordes
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Figura 4.7: Comparacion de met. de momentos geométricos vs manual
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Figura 4.8: Comparacion de met. de momentos geométricos vs manual

Esto puede afectar o no el resultado de dicha segmentacion, y como consecuencia la cantidad
de fisuras La diferencia entre las longitudes puede ser debido a que la medicion manual
considera solo un par de puntos de la forma de la fisur para los calculos. Opuesto al método
de momentos que usa todos los puntos del segmento. Aunque para la orientacion también
se utilizan todos los puntos, los mediciones son mas semejantes.

Con el objetivo de comparar estos resultados estadisticamente, se realiza un analisis para
obtener el nivel de confianz de la similitud entre los dos grupos de datos; y asi, revisar si
existen diferencias significat vas entre sus mediciones. Primero se verific normalidad de los
datos, donde se encuentra que en ambos grupos hay falta de normalidad. Entonces, se usa
una prueba no paramétrica Kruskal-Wallis para analizar si existen diferencias significat vas
entre las medianas. Los valores de p se presentan en el cuadro 4.5, quienes muestran que no
hay diferencias significat vas entre ambos métodos.

Después, con el fi de mostrar como el método automatico de momentos geométricos
permite obtener los resultados de manera rapida y para una gran cantidad de iméagenes, se
exponen las mediciones para las cuatro muestras, considerando las diecisiete imagenes para
cada una de ellas. Estos resultados se presentan a través de la Figura 4.9 para longitud méxi-

ma y 4.10 para orientacion. Asi se puede distinguir de manera general el comportamiento
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Figura 4.10: Resultados totales de momentos geométricos
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por muestra.

Cuadro 4.5: Comparacion de método manual vs momentos

Muestra Longitud  Angulo
SA 0.73762  0.16036
SB 0.19587 0.57124
SC 0.1971  0.56019
SD 0.09063  0.75857

Para verifica estadisticamente la diferencia entre las muestras se realizo lo siguiente. Se
probo la normalidad para el total de los datos de longitud y orientacion por muestra usando
una prueba Shapiro-Wilk. La significanci para estas pruebas fueron valores de p < 0,01,
por lo que los conjuntos de los datos no fueron normales. Entonces, la semejanza entre
las medianas fue evaluada a través de una prueba de Mood, donde se encuentran todos los
valores de p < 0,001 como se puede notar en el cuadro (4.6). Los intervalos de confianz
para las medianas fueron calculados con un 95 % de confianza Por lo tanto, hay evidencia

de que una diferencia entre las muestras existe.

Cuadro 4.6: Intervalos de conf. para comprobar diferencias

Muestra Mediana Long. Desv.Est. Long. Mediana Angulo  Desv.Est. Angulo
SA 11.694 - 13.044  9.120-9.797  -3.1402-2.1509 13.8729 - 14.9028
SB 10.274 -11.336  7.876-8.399  -2.5070 - -1.3471 13.8460 - 14.7651
SC 17.432 -18.693 10.995-11.872 0.7407 - 0.1368  10.6052 - 11.4517
SD 16.241 -17.430 9.838-10.531 -1.0291--0.1153 11.8642 - 12.7000

Valor P < 0.001 < 0.001 < 0.001 < 0.001

4.5. Adelgazamiento

El método de adelgazamiento se lleva a cabo a partir de la imagen segmentada sin las
componentes que tocan los bordes. Con el fi de mostrar las diferencias encontradas entre
el adelgazamiento morfologico, la esqueletonizacion morfoldgica y el adelgazamiento de
Zhang y Suen se considera la imagen de la Figura 3.5. Los resultados para los tres métodos
se muestran en la Figura 4.11, donde se pueden notar claramente las diferencias.

En la imagen 4.11 (a), se observa el resultado de aplicar el adelgazamiento morfoldgico
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a la imagen 3.5. Se puede notar que el método produce remanentes, partes sobrantes que no
constituyen una porcion de la estructura elemental. Estas no forman parte de una descrip-
cion simple del segmento del que provienen. Para usar el resultado de esta operacion, estos
remanentes tendrian que eliminarse a través de un proceso de poda.

En la Figura 4.11 (b), se examina la consecuencia de aplicar la esqueletonizaciéon mor-
fologica a la misma imagen 3.5; pero como se puede distinguir, no se garantiza conectividad.
Esta operacion morfoldgicamente simboliza una representacion elegante en términos de ero-
siones y aperturas, pero para las caracteristicas buscadas en esta metodologia no puede ser
de beneficio porque separa las fisuras logro ya obtenido con el proceso de segmentacion.

Por ultimo, el proceso de adelgazamiento que mas se acerco a las necesidades requeridas
fue el planteado por Zhang and Suen (1984), el resultado de este procedimiento sobre la
imagen de la Figura 3.5 se muestra en la imagen 4.11 (¢). Este algoritmo consiste en dos sub-
iteraciones que se ejecutan repetidamente, y que analizan las caracteristicas de los pixeles
del contorno de una imagen binaria. De acuerdo a dichas caracteristicas, se borran o no
los pixeles analizados, mientras que la conectividad entre los pixeles que permanecen se
conserva.

Considerando como entrada las imagenes sin los segmentos que tocan las orillas de la
Figura 4.2, en donde hay una imagen para cada muestra, la Figura 4.12 senala el resultado

del adelgazamiento elegido.

4.6. Generacdbn de estructura de datos

A partir de la imagen con los segmentos adelgazados se crea la estructura de datos para
caracterizar cada forma. Un ejemplo de esta estructura de datos para una imagen simple
como la de la Figura 4.13 se muestra en Figura 4.14. En esta se pueden apreciar lo descrito
en la seccion 3.5.5. Las cuatro listas tipo (2*) que fueron creadas en (1*) en el orden de
aparicion al recorrer el esqueleto, los numeros que indican como cambia la orientacion de
un eslabdn a otro, el codigo para inicio esqueleto y el codigo para inicio de ramificac on.
Note como el segundo y ultimo esqueleto tienen dos y tres ramificacione respectivamente,

y como estos fueron codificados
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(c) Adelgazamiento de Zhang y Suen

Figura 4.11: Ejemplos de esqueletonizacion durante la experimentacion
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Figura 4.13: Imagen ejemplo para cadenas de codigo
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Figura 4.14: Ejemplo de cadenas de cdédigo. Codificac 6n de imagen.
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Figura 4.15: Imagen ejemplo para caracterizacion.

4.7. Caracterizacdn

Los parametros que describen cada fisur se pueden obtener mientras se crea la estruc-
tura de datos o con un recorrido de esta. Para efectos practicos de interpretacion, mientras
se crea se conoce exactamente en qué punto es posible calcular cada parametro.

Como un ejemplo de esto, se muestran los resultados para un fragmento de una imagen
de las muestras analizadas en la Figura 4.15. En el cuadro 4.7 se presentan los resultados
de los esqueletos sin ramificacione y en el cuadro 4.8 los resultados de los esqueletos con
ramificacione de la misma imagen.

El significad de cada columna en estos cuadros es: (1) No de esqueleto, (2) angulo de
la cuerda con respecto al eje Y, (3) punto inicial, (4) punto final (5) longitud de cadena y
(6) longitud de cuerda. A partir del punto fina e inicial de cada una de las ramas se calcula
la orientacion de estas.

Como se puede notar es gran cantidad de informacion la que se puede generar a partir
del método propuesto y se puede realizar un analisis conveniente de dicha informacion de-
pendiendo de la aplicacion deseada. Para el caso de fisura en recubrimientos de cromo, la
longitud es uno de los parametros mas importantes. Entonces para finaliza esta seccion, en
la Figura 4.16 se exponen por muestra los histogramas para la longitud de cadena, es de-
cir, la medicidén de cada punto del esqueleto incluyendo sus ramificaciones La figur 4.17
sefnala para las mismas muestras los resultados del grosor. En ambas figura se consideran

las 17 imagenes en cada una de las muestras.
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Cuadro 4.7: Caracterizacion de esqueletos sin ramificaciones

1 2 3 4 5 6
0 -14.03624 (96,346)  (92,330)  17.65685  16.49242
1 229061  (69,335) (71,285)  51.65685  50.03998
2 10.00797 (181,300) (187,266) 36.48528  34.52535
3 -496974  (90,239)  (80,124) 121.62741 115.43396
4 571059 (187,211) (185,191) 20.82842  20.09975
5 220259  (171,135) (169,83)  53.65685  52.03844
6 246281 (39,112)  (35,19) 97.142132  93.08598
7 301278 (21,110)  (20,91)  19.41421  19.02629
8 634019 (197,100) (201,64) 37.65685  36.22154
9 357633 (163,68) (160,20)  50.07106  48.09365
10 -2.12109 (87,61)  (85,7)  55.65685  54.03702

Cuadro 4.8: Caracterizacion de esqueletos con ramificaciones

1 2 3 4 5 6
0RO  -2.65068  (35,333) (30,225) 120.11270 108.11567
ORI 146.30993  (41,312) (43,315)  3.82842  3.60555
OR2 -126.86989 (37,274) (33,277)  5.24264 5

IRO  4.08561  (126317) (131,247) 77.62741  70.17834
IRl 156.80140 (129,272) (132,279) 824264  7.61577
IR2  -3.09405 (128271) (126,234) 38.65685  37.05401
2RO -2.86240  (160,250) (157,190) 63.72792  60.07495
2RI -12.17145 (154,199) (143,148) 55.55635  52.17279
3RO -6.08852  (49,199) (41,124)  80.79898  75.42546
3RI -70.01689  (40,159)  (29,155) 12.65685  11.70469
4RO 222396  (124,171) (128,68) 111.62741 103.07764
4R1 0 (118,86)  (118,52)  37.89949 34

4R2  -122.00538 (114,81) (106,86)  10.89949  9.43398
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Conclusiones

En el presente trabajo, el primer desarrollo fue un método de medicion de area, longitud
y anchura de objetos planos. Se confrontaron los resultados de este con un método estandar,
comprobando que tienen resultados estadisticamente comparables. Sin embargo, el método
propuesto en esta area puede ser de gran utilidad cuando el presupuesto en un proyecto de
investigacion es limitado, ademas es un método donde el algoritmo no tiene gran dificulta
de implementacion.

En la segmentacion se propuso un método bastante robusto, ya que al observar la di-
versidad en la calidad de las imagenes se puede notar falta de homogeneidad en las mis-
mas, a pesar de que las muestras utilizadas tienen condiciones similares de generacion, las
imagenes para una de ellas son diferentes que el resto, aun asi, el método de segmentacion
funciona para las cuatro muestras estudiadas.

Es posible obtener un grafic de distribucion espacial para segmentos longitudinales
en una direccioén en particular, esto con el uso de operaciones direccionales y LDAs. Si
se consideran distintos elementos estructurales en este grafico distribuciones espaciales en
diferentes sentidos pueden ser medidas.

Las cadenas de codigo son una herramienta muy util para caracterizar figura compues-
tas por arcos y lineas. En el campo de reconocimiento de patrones en imagenes, un adelgaza-
miento puede ser usado como una representacion elemental de la figur a quien representa.
Crear una representacion grafic mas elemental de esta figura va a permitir medir los rasgos
de sus caracteristicas y/o modelar a la forma representada. Pero adelgazar componentes es
una tarea complicada si se desea representar numéricamente el resultado de esta operacion,
como se pueden obtener formas muy diversas en los resultados, la metodologia para esta

caracterizacion de las componentes necesita ser robusta.
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Se desarrollaron dos técnicas para la caracterizacion de segmentos longitudinales, una
a través del uso de momentos geométricos y otra como nueva aportacion al area de proce-
samiento de imagenes. La primera de ellas, es conocida en el drea de procesamiento de
imagenes, pero demuestra su utilidad para la caracterizacion de parametros como longitud
y orientacion, ademas de que al aplicarse sobre componentes segmentadas no necesita ma-
yor proceso que el método mismo. La segunda, es un método util para la caracterizacion
de arborescencias; esta es mas compleja que el método de momentos en su implementacion
pero las mediciones son mas detalladas, es posible lograr buenos resultados atn cuando
los segmentos contienen ramificaciones tiene la posibilidad de caracterizar cada uno de los
parametros también por rama, y los parametros obtenidos a través del método de momentos
también pueden calcularse con la caracterizacion de arborescencias.

En resumen, si es posible desarrollar nuevas metodologias para caracterizar en imagenes
de microscopio propiedades como: longitud, grosor, distribucion, orientacion en segmentos

y ramificaciones
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A scanner image methodology was used to determine plant dimensions, such as leaf area, length and
width. The values obtained using SIM were compared with those recorded by the LI-COR leaf area
meter. Bias, linearity, reproducibility and repeatability (R&R) were evaluated for SIM. Different groups
of leaves were scanned and measured. R&R studies showed that, the lowest SIM’s resolution was
nineteen categories. SIM’s R&R ANOVA showed the method’s measurement error was not significant.
In the image processing method, the color image was converted to gray scale over the green band and
it was segmented using Otsu methodology. The noise produced was cleaned with a median filter. The
leaf image was rotated to align the longest parallel line to y-axis or x-axis using central moments. From
the centroid using directional erosions the leaf width and length were obtained and recorded.

Key words: Leaf area, width, length, digital image analysis, segmentation.

INTRODUCTION

Leaf area is an important variable for most physiological
and agronomic studies involving plant growth, light
interception, photosynthetic efficiency, evapotranspiration
and response to fertilizers, irrigation and even vegetal
taxonomy. Vegetable crops are very sensitive to envi-
ronmental conditions which generally affect leaf area as
well as plant yield and growth (Blanco and Folegatti,
2005). Accurate direct measurements of plant canopy
structure are laborious and numerous methods have
been developed. These methods depend on, (1) morpho-
logical features of foliage elements to be measured; (2)
accuracy required; (3) amount of vegetative material to
be sampled; or (4) amount of time available, while using
equipment. These methods can be divided into the
following categories; (1) methods for leaf tracing, (2)
methods based on matching standard leaf shapes and
sizes, (3) methods for calculation based on linear mea-
surements, (4) methods based on leaf area to mass
relation and (5) methods of optical planimetric (Daughtry,
1990).

When discussing planimetric methods that use compu-

*Corresponding author. E-mail: afemat@uag.mx. Tel: 52 442
192 1200, 6097. Fax: 52 442 192 1200, 6005.

ters to measure leaves, automatic and semiautomatic
techniques have been proposed. O’Neal et al. (2002)
reported a method for measuring leaf area and defoliation
by means of digital image analysis using a common
scanner and public domain software. Li Zhichen et al.
(2008) calculated leaf area with a non-destructive method
through an algorithm in Matlab 6.0, utilizing a box with a
hole on the top, where a camera was placed, a piece of
white paper with a rectangle was then, placed on the flat-
bed where the leaf was covered in order to obtain high-
contrast images. Igathinathane et al. (2006) developed a
method using a computer to measure leaf area and
perimeter, with software written using visual basic. They
drew the leaf outlines of each specimen on the computer
screen with a mouse and a keyboard. Another tool
available is LAMINA, developed by Bylesj6 et al. (2008),
which works with images of scanned leaves; its output
consists of the leaf area and shape parameters. However,
the method was described only in general terms and it
can not be reproduced with the information written in their
published paper. Rico et al. (2009) calculated leaf area
using digital photographs processed in Matlab and com-
puter aided design (CAD) software but the calibration in
this process is done by modifying code in the program
and the segmentation is done manually. Even though the
standard method to determine area, length and width of
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Figure 1. General methodology to test the proposed method.

leaves for agronomical applications is LI-COR 3000C leaf
area meter (LI-COR Inc., Lincoln, NE); however, infor-
mation regarding the shape and its evolution cannot be
recorded by using this equipment. This information is
fundamental to the study of the evolution of harvests. In
the case of determining area using any kind of metho-
dology, the results are referred to as total area, but due to
the morphology of the surface the area should be
referred to as apparent area.

The objective of this project is to propose an automatic
method that is accurate and easy to implement based on
image processing which could be used in physiological
and agronomic studies, such as in Armstrong et al.
(2006), Ciganda et al. (2009), Boussadia et al. (2010),
Kahmen et al. (2008), Rossi and Pattori (2009) and
Vohland et al. (2010). These require measurements of
leaf areas, lengths and widths that can be compared with
data obtained by means of standard methods and by
establishing an algorithm with repeatable results. In the
proposed method, the images are segmented using Otsu
methodology and later, the noise is cleaned using a
median filter. The resulting binary image is used for the
calculation of the leaf area. A ratio between the white
pixels counted on a leaf and the dots per inch (DPI) is
established. The pixels of the leaf area are counted
directly on the binary image. Before the length and width
are obtained, the binary image is rotated to align the ma-
jor axis of the leaf parallel to the y-axis. Finally, the maxi-
mum vertical and horizontal lines are obtained through
directional erosions using a vertical or horizontal line,
respectively, as the structuring element (Soille et al.,

1996; Soille, 2003).

MATERIALS AND METHODS

The methodology followed for comparison of SIM was a standard
method, in order to verify its measurement error as is shown in
Figure 1. Different samples of leaves were cut and cleaned. Each
leaf was scanned and its color bitmap file was acquired with the
freeware InfarView 4.23. The images were processed with a
personal computer with Intel® CPU 575 (2.0GHz) and software
developed using Builder C++ 2009.

For SIM and LI-COR measurement comparisons a set of forty
seven leaves was used, each leaf was measured three times using
the LI-COR 3000C and LI-COR 3050C (LI-COR Inc., Lincoln, NE).
LI-COR was used as a reference. The dimensions in points were
obtained through the image processing methodology.

For the SIM reproducibility and repeatability study and in order
to check the resolution of the proposed method, sixteen leaves of
different species and thirteen leaves of Citrus aurantifolia of varying
sizes were used, respectively. Each leaf was scanned twice with
the HPColor LaserJet CM1312 and twice with the HP PSC 1210
with 200 DPI. Then, for each leaf, four replicates were obtained.
The sample leaves of Citrus aurantifolia are shown in Figure 2.

LI-COR method

This equipment uses an electronic method of rectangular approxi-
mation for leaf area measurement. It is equipped with a scanning
head that consists of a row of 128 narrow, red, light-emitting diodes
(LEDs) spaced on 1 mm centers which creates resolution problems
in the final image to be process due to scattering. These LEDs are
sequentially pulsed, only one LED is lit at a time, in order to
examine a particular grid cell in the row of the specimen, checking
the adjacent rows one by one. This process can be performed
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Figure 2. Sample leaves of Citrus aurantifolia.

manually by pulling a length of encoding cord by hand at a constant
speed or automatically, with a specially included machine. If the
sweeping speed is not kept constant, this may lead to measure-
ment errors.

SIM description

The measurements of the scanned images were determined accor-
ding to 200 DPI. This quantity was used to establish a ratio with the
number of pixels for each area, length and width in the proposed
method. If different resolution is used in the scanned images, this
quantity needs to be specified in order to adjust the ratio. For the
image processing method, each image was converted to grey tones
and binarized with Otsu methodology. Then, a median filter was
applied to clean the noise. Starting from the binarized and cleaned
image, the area was obtained using a ratio with the DPI and the
quantity of white pixels. Next, using the binarized image, that could
be rotated to orient the major axis of the leaf parallel to the y-axis,
the centroid was calculated and from it, the horizontal and vertical
lines that cross it. Beginning with the length of each one of these
lines, the maxima horizontal and vertical lines were determined. For
this final measurement, horizontal and vertical lines were used as
structural elements in directional erosions to ascertain the length
and maximum width of each leaf. Figure 3 shows a flow diagram of
the image processing of the SIM for each measurement parameter
and Figure 4 shows a sample of the images of the leaves used for
the comparison of the results of SIM and LI-COR.

Grey scale images

The scanned images were stored in the typical red green blue
(RGB) color space (Gonzalez and Woods, 2008). However, for the
segmentation process, it was necessary to work with grey scaled
images. In order to perform this conversion, only the green band
was considered because this band reveals more information about
the leaf contours.

Segmentation

Otsu methodology was applied to perform an intensity transfor-
mation to reach an adequate value to binarize the image, where the
total number of pixels in the image is NV . In this case, these are
assigned to two groups or classes using the pixel values. This
method maximizes the variance between-classes. It establishes a
threshold T(k)=k, with O<k<L-1 and two classes c? and c2 as
intensity values in the range of (0,k) and (k+1,L-1), respectively. L
refers to the distinct intensity levels. The occurrence probability of

the grey level i in the image is given by pi=f/N; the zero order @),
accumulated moment of the class ¢k according to equation (1) and
the first order L, accumulated moment of the class ¢ as defined

by equation (2). It also defines the variance between two classes

O'é in a threshold as seen in equation (4) (Gonzalez and Woods,
2008) where (L, is established in equation (3). The optimal thre-

shold ¢ is chosen when f =Max{6§(t)},1£t£ L (Otsu,
1979; Gonzalez and Woods, 2008).

D= p (1)

<

=Y ip, @)
<

Hy = Oy + oL, ®)

oy =0 (W' — 17) + 0, (15 — 17) @)

In Figure 5, leaf samples are shown after applying Otsu methodo-
logy process. It is clear that some noise is still evident after the
segmentation process as seen in the largest leaf image; therefore,
an additional filtering process must be carried out.

Filtering

The binarized image may contain noise, such as little particles
resulting from the previous process that need to be cleaned. For
this purpose, a median filter was used; it replaces the value of each
pixel in the image by means of the median of the intensity levels in
the neighborhood (Gonzalez and Woods, 2008).

Area

The leaf area is calculated in centimeters using the DPI of the
images. After the filtering process, the white pixels of the image are

counted as (A) and a ratio with DPI is calculated in order to

obtain the leaf area (Area) as can be seen in equation (5).

Area = A(2.54°/ DPI?) 5)

Leaf width and length

Once the image has been binarized and cleaned, the process to
obtain leaf width and length is computed. The first part of this
process is related to the alignment of the leaf, which includes points
1 and 2. If the alignment process is omitted the process to evaluate
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Figure 6. Sample leaves' width lines.

leaf width and length should begin at point 3. These steps are
described as follows:

1. An angle @ to rotate the leaf image is obtained using second
order central moments as in equation (6). The angle is calculated
using the equations from (7) to (14), where f(X,y) represents

the grey level in the point (X, ¥), the point (X,y) is the centroid
of the leaf image, U(2,0), U(0,2) and U(1,1) second
M1,0) and M(0,1) first order

moments and M (0,0) the zero order moment.

order  centralmoments,

p=—tan” QUALD/WU2.0)~U(02) ©
ULD= > (x=X)(=3f(xy) @)
U= > (x=% f(x.) ®
v2)=3 > (=»"f(xy ©)
MOO)=Y ¥ fxy) (10)

MA0O)=Y Y xf(xy) (1)

M©OD=2 > (%) (12)
X =M(1,0)/M(0,0) (13)
y=M(0,1)/M(0,0) (14)

2. After obtaining ¢, it is computed for each pixel (V,w) in the

binarized image, the new spatial location (x,y) in the aligned

Figure 7. Sample leaves' length lines.

leaf image through equations (15) and (16).
X =VvCcos@—wsin @ (15)
y=vcos@+wsin @ (16)

3. The new centroid (X, y) or center of mass in the alignment leaf

image, which is the geometric center of the object’ shape, is
calculated again using equations (13) and (14).

4. The size of the longest horizontal erosion is 1. This defines the
quantity of points of the leaf width obtained through successive
directional erosions of a line with a slope of 0° beginning with a
structuring element of size /hc; this size was obtained from the
horizontal white line that crosses the centroid, followed by unitary
erosions (€x7) until the data remaining in the image was found, that
is, the final white points.5. The leaf width measured in centimeters
is set as the ratio of n,and DP/ as in equation (17).

Width=n,(2.54/ DPI) (17)

6. In a similar manner to the horizontal line, the size of the longest
vertical erosion (n,) is calculated. This variable defines the number
of points of the leaf length. This is obtained through successive
directional erosions of a line with a slope of 90°, beginning with a
structuring element of size /v; which also takes into consideration
the size obtained from the vertical white line that crosses the
centroid, followed by unitary erosions (g,s), until the remainder of
the image is found.

7. The leaf length is also measured in centimeters and is set as the
ratio of n, and DP/ as in equation (18).

Length=n (2.54/ DPI) (18)

Figure 6 and 7 show the images that resulted from the dilations of
size npand ny, respectively. The remainder in each case is used to
rebuild leaf width or length. If there is more than one resulting line
on one leaf, all of them have the same size.
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Table 1. SIM versus LI-COR ANOVA comparison p-values summary.
Test for means Area Length Width
ANOVA SIM vs LI-COR 0.990 0.962 0.983
Table 2. Linearity and bias tests p-values summary.
Concept Area Length Width
Range measured 2.7-100.3 cm? 3.0-19.4 cm 1.0-9.3 cm
Bias test lowest p-value H, : Bias = 0 0.377at4.8cm? 0.264at6.4cm 0.248at4.0cm
Avg. bias test p-value H, : A.Bias =0 0.146 0.288 0.148
Linearity test p-value HO : Slope =0 0.319 0.279 0.153
Table 3. R&R ANOVA Tables for C. aurantifolia leaves not aligned and aligned.
Source Not aligned Aligned
df SS MS F p df SS MS F p
Leaves 12 3452.93 287.7442 3334.27 <0.001 12 345279 287.733 3339.05 <0.001
Reproducibility 1 0.090 0.090 1.030 0.330 1 0.090 0.088 1.020 0.332
A Interaction 12 1.040 0.087 0.860 0.597 12 1.030 0.086 0.860 0.598
Repeatability 26 2.620 0.101 26 2.620 0.101
Total 51 3456.68 51 3456.53
Leaves 12 159.924  13.327 113243 <0.001 12 159.903 13.3253 1454.9 <0.001
Reproducibility 1 0.014 0.014 1.220 0.291 1 0.002 0.002 0.270 0.616
L  Interaction 12 0.141 0.012 0.580 0.835 12 0.110 0.009 1.030 0.449
Repeatability 26 0.524 0.020 26 0.230 0.009
Total 51 160.603 51 160.246
Leaves 12 55.3773 4.61477 9557.61 <0.001 12 55.4314 4.619283 8550.77 <0.001
Reproducibility 1 0.002 0.002 5.040 0.044 1 0.003 0.003 5.170 0.042
W  Interaction 12 0.006 0.000 0.780 0.667 12 0.007 0.001 0.830 0.621
Repeatability 26 0.016 0.001 26 0.017 0.001
Total 51 55.4016 51 55.4576

Statistical analysis

1. The set of forty seven leaves of different species was measured
with SIM and LI-COR and compared as two treatments with one
way ANOVA. The hypothesis tested was

H:fy,_cor — Mgy =0 and there was no evidence to reject

the null hypothesis, being the lowest p-value=0.962. The results are
shown in Table 1. These results suggest the treatments, in this
case SIM and LI-COR measurement methods as general
procedures were statistically similar.

2. Linearity and bias tests in the ranges of samples measured
were prepared and the results are reported in Table 2. These tests
were calculated using LI-COR measurements as reference.
Linearity was evaluated based on bias along the range measured.
A regression equation for the average bias at each reference was

calculated and its slope was tested for H, : Slope =0.
As shown in Table 2, linearity results were good for area, length

and width. A ttest was used to verify H : Bias =0 using the

pooled sample standard deviation method across ranges of the
leaves measured. For this test, the lowest significance was p =
0.377, p = 0.264 and p = 0.248 for area, length and width,
respectively. Therefore, area, width and length were found with no

bias in the range. For the test of average bias H , : A.Bias =0

the lowest p = 0.146 shows there was no bias in the average either.
SIM was found with no significant bias and with no trends along the
ranges measured.

3. The third statistical procedure was for repeatability and reproducibility
assessment of SIM’s results. In the context of this research, the
reproducibility was mainly related with the variability caused by the
position of leaves on the scanner’s flat bed to capture the image.
Repeatability assessed the variation induced by the imaging
processing algorithm. Two experiments were designed and
executed to verify the reproducibility and repeatability of the
method. One used thirteen C. aurantifolialeaves and other included
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Table 4. R&R variation breakdown for C. aurantifolia leaves not aligned and aligned.

Source of variation Not aligned Aligned
Area Length Width Area Length Width
SIM R&R (%) 0.13 0.52 0.06 0.13 0.27 0.06
Repeatability 0.13 0.52 0.05 0.13 0.27 0.05
Reproducibility <0.01 <0.01 0.01 <0.01 <0.01 0.01
Leaf to leaf (%) 99.87 99.48 99.94 99.87 99.73 99.94
Resolution (categories) 38 19 59 38 27 57
Table 5. R&R ANOVA tables for different species leaves not aligned and aligned.
Not aligned Aligned
Source df SS MS F p df SS MS F p
Leaves 15 49714.4 3314.29 80662.9 <0.001 15 497145 3314.3 70486.5 <0.001
Reproducibility 1 0.500 0.490 12.000 0.003 1 0.400 0.370 7.800 0.014
A Interaction 15 0.600 0.040 25.100 <0.001 15 0.700 0.050 16.900 <0.001
Repeatability 32  0.100 0.000 32 0.100 0.000
Total 63 49715.5 63 49715.7
Leaves 15 1210.74 80.7158 4468.91 <0.001 15 1310.46 87.3637 11110.09 <0.001
Reproducibility 1 0.150 0.146 8.100 0.012 1 0.040 0.039 4.900 0.042
L Interaction 15 0.270 0.018 0.940 0.538 15 0.120 0.079 7.100 <0.001
Repeatability 32  0.620 0.019 32 0.040 0.001
Total 63 1211.77 63 1310.65
Leaves 15 484.583 32.3056 152122 <0.001 15 480.895 32.0597 239722 <0.001
Reproducibility 1 0.001 0.001 5.000 0.046 1 0.000 0.001 4.000 0.074
W Interaction 15  0.003 0.000 1.000 0.851 15 0.002 0.000 4.000 0.001
Repeatability 32  0.011 0.000 32  0.001 0.000
Total 63 484.599 63 480.899

Table 6. R&R variation breakdown for different species leaves not aligned and aligned.

Source of variation Not aligned Aligned
Area Length Width Area Length Width
SIM R&R (%) < 0.01 0.11 <0.01 <0.01 0.03 <0.01
Repeatability < 0.01 0.09 <0.01 <0.01 0.01 < 0.01
Reproducibility < 0.01 0.02 <0.01 <0.01 0.02 <0.01
Leaf to leaf (%) 99.99 99.89 99.99 99.99 99.97 99.99
Resolution (categories) 215 41 220 217 89 407

sixteen leaves of different species. The experiments were done with
two different scanners and each leaf was measured twice with each
scanner. Images obtained were processed with and without align-
ment. Repeatability and reproducibility were evaluated using
theanalysis of variance method. Results for C. aurantifolia leaves
are shown in Tables 3 and 4. The results for the different species
leaves are shown in Tables 5 and 6. For C. aurantifolia same
species leaves results were similar for images aligned and not
aligned except for length. This is explained due to the fact that, the
length axis is the reference for the alignment process. As this was
the lowest resolution measure its categories increased from 19 to
27 when images were aligned. SIM error was higher for length and
also it reduced from 0.52 to 0.27% when alignment was applied to

the images. Statistical significance of SIM was only important for
width p = 0.04 and it had a slight decrease of the resolution when
images were aligned from 59 to 57. Again, this is explained due to
the fact that, the alignment axis was length; therefore, images
aligned move the reference for width measurement adding some
variation to this result. For different species leaves there were a
consistent improvement in all indicators when images where
aligned before they were measured. Lowest p-value for SIM
significance increased from p = 0.003 to p = 0.014. This means the
reproducibility error induced by the leave’s position on the scanner
reduced when alignment was implemented. Error as a proportion of
variation also decreased from 0.11 to 0.03% and resolution
increased from 41 to 89 for the length. For both sets, same species



leaves and different species, the area resolution remained almost
equal as alignment only affects length and width results. Total error
caused by SIM as a complete measurement method was <0.52%
when images were not aligned. This result suggests, it had very low
error level for the samples and ranges measured. Categories were
=19 also supporting the robustness of SIM even with no alignment.

RESULTS AND DISCUSSION

In this investigation by using the proposed method of
image processing that the area, length and width of
leaves can be obtained with results comparable to those
obtained with a standard method. This study has merit
most especially for studies where funding for specialized
equipment and software is limited. The results were
compared with those achieved by the use of LI-COR,
which is standard equipment. Furthermore, a linearity test
was done showing that there was no bias between these.
Based on the results of the R&R tests, it was noted that,
when the leaves were aligned the precision of SIM,
became more accurate even when the leaves are aligned
manually by the user and the step of aligning is omitted in
the image processing method, the results were still
acceptable. The measurement of same species leaves
was the severest R&R test for SIM and in it the variation
due to the measurement system was R&Rsm = (0.27, 0.52)%
with the highest result for not aligned samples. In the
same assessment Resolutionsyy = (19, 27) Categories ,
here the lowest was for not aligned samples. This
suggests that, SIM could be an alternative way to
measure leave area, length and width, requiring only
standard office equipment and the image processing
method proposed herein. Further evaluation may be
desirable for samples of sizes under and above the
ranges already in this research.
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The purpose of this paper is to present an automatic, reliable technique to characterize length and
orientation of microcracks in hard-coatings that is easy to implement. Consequently subjectivity due to
human perception for measuring these characteristics of cracks can be eliminated. This study was done
using optical microscope images of hard chromium coatings. For the measurements with image
processing, geometric moments, which is a known technique, is useful. However, the segmentation of
microcracks plays an important role in making these measurements. In this paper, four samples have
been considered, and manual and automated measurements have been performed in order to note the
similarities. The results of the automatic method are contrasted with the manual measurements for one
image per sample. These results show there was not significant differences between methods. Next, the
automatic measurements for groups of seventeen images per sample are compared to analize
differences between samples where there was evidence that a difference between samples existed.
Confidence intervals for medians were calculated at 95% confidence. Significance for the differences
in samples medians for cracks' length and angle were found to be p-value <0.001. Therefore, it was
proven that the proposed technique is a very useful tool to characterize length and orientation in
microcracks.

Keywords: crack characterization, hard coating, moments, orientation, major axis length

1. INTRODUCTION

Surface coatings are used to improve materials' properties such as appearance, physical or
mechanical. Chromium coatings are widely used in industry due to its hardness, wear, and corrosion
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properties. After fabrication, certain parts may contain surface defects such as scales, pits, mold marks,
grinding lines, tool marks, or scratches.

Cracks in coating layers are caused by its re-crystallization process, that changes the structure
from hexagonal face centered (hcp) to body centered cubic (bec). It is known that bright
electrodeposits are usually internally stressed, which is noticed in a high hardness. A tensile state of
stress in the coating may cause the formation of cracks; chromium coatings have high tensile stress.

Residual stresses are an inherent characteristic of electrolytic deposits; they depend on
substrate metal, temperature, current density, and chemical concentrations of the electrolyte. Residual
stresses can also be produced by plastic deformation heterogeneity during the process of electroplating
[1]. They are classified as intrinsic or extrinsic [2]. The intrinsic stresses are developed in the deposit;
while extrinsic ones are the result of the interaction of deposit and substrate [3].

It has been found that bright chromium coatings frequently begin to crack when the thickness is
between 1 and 3 um [4-6]. When a crack starts the local current density increases at its edges.
Chromium is deposited faster at these edges which closes the crack. This phenomenon repeats in
cycles as the deposit grows and closed cracks do not open again [4].

The prediction of structure problems permits for the control of their degradation. Consequently,
the detection and characterization of cracks on hard coatings is an important step in the fabrication of
materials. The development of automated crack detection techniques and accurate methods for crack
characterization are important for manufacturing applications.

In hard coatings the most important characteristics for micro-cracks are the length and their
perpendicularity to the substrate. Some commercial packages have certain measurements that can be
implemented in a semi-automatic or partially automatic way. However, the development of fully
automated methods for the measurement of these characteristics is still under investigation.

Only one case where is used a technique to measure crack parameters with image processing
was found. In 2005, Grande [7] reported a work where a Y projection to X projection ratio is used to
measure vertical crack orientation, provided by Clemex Inc.Vision image analysis software. Also, it is
well known in this field that determination of the degree to which a crack is perpendicular to the
substrate should be included in the crack’s analysis.

For crack orientation, using all the points in the crack's shape is more robust than using only the
two farthest points in a shape, as in Feret's diameters. A descriptor defined by all the pixels in a shape
is less influenced by the presence or absence of a single pixel around the periphery [8]. The length of
the crack is also an important parameter because longer cracks could produce fractures in coatings.
Therefore, measurements of the maximum axis length and the angle with respect to the substrate
become of great importance. Also, they can be obtained using all the points in a segment or crack
using geometric moments. Further, statistical tools can be used to analyze the complete quantity of
cracks in different samples of a material to compare their behavior.

Accordingly, the objective of this investigation is to present an automatic and efficient method
to measure the orientation angle and major axis length of micro-cracks in images for different hard
coating materials allowing the characterization of differing sample treatments.
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2. MATERIALS AND METHODS

Chromium coatings were obtained from three aqueous solutions (a) Standard solution 250g/L
CrOs and 2.5 g/ H,SOq as reference, (b) 250g/L CrOs and 1.923 g/L H,SO4 and (c) 250g/L CrO; and
3.125 g/ H,SO4. The samples were steel cylinders (3cm diameter x 8cm long).

The electrodeposits were processed under different temperatures between 20 and 60°C and the
current density variation was (20-60) A/dm?. The samples were rinsed and dried after plating. They
were cut to obtain smaller samples, then polished and etched with the Murakami's acid (100 g/L K; [Fe
(CNe)], 8 g/L NaOH, water) to develop the micro-crack pattern and to be studied by using optic
microscopy. A design of experiments utilizing 2° for coatings was used. The cracks in the samples
SA, SB, SC, and SD, as are shown in Table 1, were characterized.

Table 1. Deposit conditions.

Sample | Combination |a |[b |[c |a b c
[CrOs3:H,S04] | (°C) | (A/dm?)
-1 - |- 1-1b 20 |20
a + |- |- |c 20 |20
SA b - |+ 1-1|b 60 |20
SB ab + 1+ - |c 60 |20
C - |- |+ |b 20 | 60
ac + (- |+ |c 20 | 60
SC bc - |+ |+ |b 60 | 60
SD abc + |+ |c 60 |60

For each one of the four samples, 17 microstructural images were acquired. They were
captured with a Nikon epiphot 200 optical metallographic microscope which includes an integrated
video system. The dimensions of the images were 640x480 pixels where 2.62 pixels represented 1um.
To compare the automatic method with the manual, the area of one image per each sample was
evaluated. For the comparative analysis between the samples, all the images were used.

The manual method included a visual analysis of the image where the two extreme points for
each crack as (X,,Y,) and (X,,Yy,) were considered. The crack length was estimated evaluating the

distance between these points as \/ (y,- yl)2 +(%, =X )2 . For crack orientation, the angle in degrees
was calculated in reference to the axis of ordinates being—arctan((x, —x,)/(y,—y,)); the sign is

negative because this angle will be compared with the result of the automatic method. The angles were
positive if they were measured anticlockwise and negative if they are measured clockwise.
The image processing consisted of two parts. The first phase was to segment the micro-cracks

and the second was to measure the micro-cracks' parameters of interest. For the segmenting phase, let

f be the original image and V,,, be the gray level that maximizes the variance between two groups of

gray levels in f . The transformation g was applied to improve the uniformity of these gray levels in

the cracks.
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f(x)-V i F(X) =V 20

gray

9(x) =

0 , otherwise

An example is shown in Fig. 1. Considering Fig. 1(a) as the original image, Fig. 1(b) was the

result in this step. Next, Otsu method was used to perform an intensity transformation to define a
threshold value for image g . This enabled investigators to separate cracks from the image background.

Thus, the pixels are divided into two classes,

0, if 0<g(x)<k
1

T(g(x)):{ | if k+Hl< g(x)<L-1

where kk is the value of intensity that maximizes the variance between classes [9,10]. The

image in Fig. 1 (c¢) is Otsu' result of the example, after which, a filter was required. In mathematical
morphology, the basic filters are the morphological opening y,, and the morphological closing ¢,

with a given structuring element (SE). B represents the elementary SE (3x3 pixels, for example)
containing its origin, and u is an homothetic parameter. Thus, the morphological opening and closing

are given, respectively, by equations (1),
7//18 = 5ﬂB (S,uB ( f )) ¢;¢B = g,uB (5;18( f )) (1)

where the morphological erosion ¢, and dilation J , are expressed as
giB(f):innyﬂB f(x+Yy) and 5iB(f) =sup, s F(X=Y).

Other morphological filters are the opening and closing by reconstruction given as,

7.(8)=1lim &7 (£, (1)) =67..6;8; (¢,(1))

until stability

(1) =1lime{(5,(f)) = &;..16 (5,(F)) 2)

until stability

where 5}(g)= fAog(g) with f<g is the geodesic dilation of size one and

£:(9)= f vey(g)with f <gis the geodesic erosion [9,11].

The filter applied was a morphological closing with a 3x1line as SE. It was used to connect the
disjoint cracks with vertical tendency. For the example, in Fig. 1(d) is shown as the closing result. In
addition, a geodesic opening with a 3x3 square as SE was evaluated to delete the segments smaller
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than the SE and preserve the segments bigger than SE, as in Fig. 1(e). The size of the structuring
element was chosen close to 2.62 pixels because that represents 1um. In the closing, cracks in vertical
form with that distance of separation probably correspond to the same crack. And, in the geodesic
opening, particle sizes less than this were discarded because they were not considered crack, but pores.
Finally, the segments that touch the edge were erased as in Fig. 1(f) to avoid biased results.
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Figure 1. Operators sequence to segmentate mini-cracks in example image: (a) Original Image, (b)

Subtracting max var, (¢) Otsu umbralization, (d) Vertical closing, (¢) Geodesic Opening, and
(f) Without edge cracks.

For the measuring phase, inertia moments were used to evaluate the parameters for each crack.
An inertia moment is a mathematical expression defined by the sum of the individual area elements
multiplied by the square distance to its axis. It does not have physical meaning. A simple moment of
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order p,q is defined by equation (3), where f(X,y) is the gray level in the X,y point in an image of
N x M pixels.

M-1N-

m,, =22 X"yt (xy) 3)

—

>

<

For a segment determined by a region S, in a binary image, the moment is defined as
Mg =Z(X’y)xpyq. The object area is established as m ,and the centroid (X,y) is given as

(M, /Mgy » My, /My, ) . When the origin is moved to the centroid, the central moments of p,qorder are
obtained by utilizing equation (4) [12].

M-1N-1

Hog = > (x=X)"(y=y) f(x,y) (4)

>

<

For each crack in an image the parameters indicated below were measured:
1. The angle 6 to the ordinate axis, which represents the orientation, and
2. the major axis length.

The angle (@) of a segment defined in equation (5) is referred to as the minimum inertia axis.
This is obtained through second order moments, defined either, z,, > 4, 1f it is to the abscissa axis, or
My, > 1, 1f it is to ordinate axis. Therefore, a transformation 0 was necessary to show the

perpendicularity of the segment to the substrate. If the crack angle is measured anticlockwise a positive
angle is obtained and if it is measured clockwise, a negative angle is obtained.

e %arctan _— (5)

$+90, if g, o > 14, and $<0
0=39-90, ifpu,,>u,,andp>0

2, otherwise

For moments, the maximum axis length Y__ of the segment in a binary image is defined in

X

equation (6), with Uy Uy, and U, as i), 44, and g | normalized, Le.

U = /uz,o//uo,o Uy = /LIO,Z/ILIO,O ;and U, =z, //Jo,o respectively.

Y. =2ﬁ\/uxx+uyy+J(uxx—uyy)2+4Ufy (6)



Int. J. Electrochem. Sci., Vol. 7, 2012 8

Taking the example into consideration and Fig. 1 (f) as the last step in the segmentation, Fig. 2
(a) and Fig. 2 (b) demonstrate the length and orientation results for each segment.

(b)

Figure 2. Measuring results in example image: (a) Angles and (b) lengths.

3. RESULTS AND DISCUSSION

First, the proposed automatic method was contrasted with a manual cracks evaluation of one
image for each sample. Later, results of the proposed method for the 17 images per sample were
compared. Total cracks per sample were 1500 for SA, 1862 for SB, 1305 for SC, and 1660 for SD. The
area per image was 44752.64 pm’.

Using images in Fig. (3) to measure the parameters, Fig. (4) and Fig. (5) show a comparison
per sample between the methods for length and angle, respectively. With exception of sample SB, the
trend was to detect more cracks in the manual method than in automatic one. It is possible that, a slight
decrease in gray color within the longitudinal segment permitted the identification of two cracks while
the segmenting phase in the automatic method only identified one crack as a result. On the other hand,
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the analyzed SB image lacked quality in comparison with the others. This image had a lot of noise,
which could be incorrectly identified as cracks in the automatic method.
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Figure 3. Images of different samples to contrast manual against proposed method measurements. (a)
SA, (b) SB, (c) SC, (d) SD.
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Figure 4. Length measurements for Sample A, B, C and, D. Manual against automatic method. (a) SA,
(b) SB, (¢) SC, (d) SD.
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Figure 5. Signed angle measurements for Sample A, B, C and, D. Manual against automatic method.
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The differences between manual and automatic length could be due to the fact that manual
measurement considers only one pair of points of the crack shape, while the automatic method
considers all points of the shape. The orientation results are more similar between manual and
automatic method.

Length and angle for manual and automatic method were not normal. Consequently, a Kruskal-
Wallis non parametric test was used for analyzing the data. The p-values are presented in the Table (2).
These results indicate there were no significant differences between methods.

Table 2. P-values to compare manual against automatic method.

Sample | Length | Angle

SA 0.73762 | 0.16036
SB 0.19587 | 0.57124
SC 0.1971 | 0.56019
SD 0.09063 | 0.75857

Earlier, 17 images per sample were used for comparison between treatments. The histograms in
Fig. (6) (a) and (b) show these results for length and angle, respectively. Here a general tendency of the
measured parameters can be analyzed. Together, histograms and confidence intervals of Table (3)

provide information to analyze differences between the samples.
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Figure 6. Measuring results for the automatic method.
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sample. (a) Angles and (b) lengths.

Table 3. Confidence intervals for samples.

(b)

Sample Median Length StdDev Length | Median Angle | StdDev Angle
SA 11.694 - 13.044 9.120-9.797 | -3.1402 - 13.8729 -
2.1509 14.9028
SB 10.274 - 11.336 7.876 -8.399 | -2.5070 - - 13.8460 -
1.3471 14.7651
SC 17.432 - 18.693 10.995 - 11.872 | 0.7407 - 10.6052 -
0.1368 11.4517
SD 16.241 - 17.430 9.838 -10.531 | -1.0291 - - 11.8642 -
0.1153 12.7000
Mood's <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
Test p-
value

14

Four samples with seventeen images per

In addition, a data set was prepared with a categorical variable for the treatment and two ratio
variables for total length and angle. The four samples were factors; the length and the angle were the
responses. Data for length and angle were tested for normality using a Shapiro-Wilk test. The
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significance for the tests was all of p-value <0.01, therefore, all data sets were not normal. Thus,
medians were assessed using Mood's Test. Mood's Test assesses the likelihood for Xi = X2 = X3 = Xa,
for cracks' length and angle. Significance for the differences in samples medians were found to be p-
value <0.001.

Therefore, there is evidence that a difference between samples exists. Confidence intervals for
medians were calculated at 95% confidence. The intervals showed differences in the cracks' lengths
and angles per sample (see Table 3). Angles are not as well differentiated as lengths; however, the tests
demonstrated clear evidence of their differences. The Anderson Darling's normality Test p-value was
< 0.005 for all the samples.

4. CONCLUSIONS

The most common way to assess crack presence is the number of cracks per area. With the
methodology proposed this number is automatically provided. Manual methods of measuring cracks
usually report linear density or surface density regardless of the shape or orientation of the defect.
These methods are rough approximations of crack characterizations. In this investigation, an automatic
method was developed and compared with a manual characterization of length and orientation of
cracks; in contrast to the manual measurements that are limited to the visual accuracy and training of
those who make the measurements. The proposed automatic method takes into account the whole set
of points that make up the shape of the crack, so that it does not depend on external factors. This
method is closer to the real description of the defects of the material, which facilitates its
characterization.

Comparisons are made between the methods and find that the length of the cracks using the
automatic method is slightly larger. For the orientation angle the differences are smaller. The
automatic method obtains an orientation calculated from all points in the crack while the manual
method only considers two points.

The image processing methodology and the data analysis provide an accurate and automated
process for cracks characterization based on two of the key variables for cracks' physical analysis. The
methodology proposed, including the image processing method and the simple statistical analysis used,
provides a good means of characterization of the cracks patterns in metal coatings. It permits for a
better understanding of the cracks beyond the simple cracks density, adding information regarding
length and angle against substrate.

ACKNOWLEDGMENTS

This research project has been supported by de government agency CONACyT (160190) and the
"Fondo Sectorial de Investigacion para la Educacion" (SEP-CONACyT 2007 - México). The authors
would also to thank Silvia C. Stroet for her assistance in editing the English content of this paper.

References

1. Aroyo, M., Stoychev, D., and Tzonev, N., Plating and Surface Finishing, 85(9) (1998) 92-97



Int. J. Electrochem. Sci., Vol. 7, 2012 16

2.

nalihe

N

10.

11

12.

Martyak, N.M., McCaskie, J.E., Voss, B., and Plieth, W., Journal of Materials Science, (32), (1997)
6069-6073

Weil, R., Plating, 57(12) (1970) 1231-1237

Jones, A. R., Corrosion of electroplated hard chromium, ASM Handbook Corrosion, ASM
International, Member/Customer Service Center, Materials Park, OH 44073-0002, USA, 13 (1987)
Britain, C.P. and Smith, G.C., Trans. Inst. Met. Finishing, 33, (1956) 289-300

Fry, H., Inst. Met. Finishing, 32, (1955) 107-127

Grande, J., Microscopy and Microanalysis, 11, (2005) 1758-1759

Russ, J.C., The Image Processing Handbook, CRC Press, Taylor and Francis Group, Boca Raton
London New York, (2007)

Soille, P., Morphological Image Analysis, Principles and Applications 2nd ed., Springer-Verlag,
Berlin, Heidelberg, New York, (2002)

Jahne, B., Digital Image Processing, Springer, (2005)

. Morales-Hernandez, L.A., Terol-Villalobos, I.R., Dominguez-Gonzalez, A., Manriquez-Guerrero,

F., and Herrera-Ruiz, G., Journal of Materials Processing Technology 210 (2010) 335-342
Gonzalez, R. and Woods, R., Digital Image Processing, Upper Saddle River, NJ: Pearson
Education-Prentice Hall, (2008)

© 2012 by ESG (www.electrochemsci.org)




	PORTADA
	HOJA DE FIRMAS
	RESUMEN
	INDICE
	INTRODUCCION
	REVISION LITERARIA
	METODOLOGIA
	RESULTADOS
	CONCLUSIONES
	BIBLIOGRAFIA
	ANEXOS



