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RESUMEN

Las compaiiias que se dedican a la fabricacion, comercializacion y mantenimiento de cilindros para el gas licuado
de petrdleo en Colombia, estampan en placas de acero y soldadas al producto un cddigo serial unico para ser
identificado dentro del parque de cilindros del pais. Actualmente el proceso de identificacion es manual y se
revisan aproximadamente 7000 cilindros al dia en una sola fabrica. El objetivo principal de este documento es
presentar un sistema de vision artificial que utiliza redes neuronales artificiales para reconocer dicho codigo. Este
sistema se compone fisicamente de un dispositivo portatil de ambiente controlado en iluminacidn y escena para la
adquisicion de las imagenes. Otro componente del sistema es el ajuste de la imagen. El ajuste se realiza a partir de
filtros de mediana, binarizacion, etiqueta, y segmentacion; este procesamiento permite obtener mayor informacion
significativa y discriminacion de la imagen. Por ultimo el componente inteligente para la identificacion se realiza
con redes neuronales artificiales tipo Hopfield y un algoritmo que verifica la evolucion del reconocimiento de la
imagen. La efectividad del sistema se reporta con los resultados experimentales obtenidos con base al error con una
cantidad significativa de muestras.

PALABRAS CLAVE: Vision artificial, cilindros de gas, codigos, seriales, redes neuronales artificiales, Hopfield.

ABSTRACT

Companies engaged in the manufacture, marketing and maintenance of cylinders for liquefied petroleum gas in
Colombia, stamped steel plates and welded to the product a unique serial code to be identified within the cylinder of
the country park. Currently, the identification process is manual and checked approximately 7000 cylinders per day
in a single factory. The main objective of this paper is to present a vision system that uses artificial neural networks
to recognize the code. This system consists physically of a portable device that controls light environment and scene
for the acquisition of images. Another component of the system is to adjust the image. The adjustment is based on
median filtering, binarization, label, and segmentation, this processing allows more meaningful information and
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image discrimination. Finally, the intelligent component identification is performed with Hopfield neural networks
and an algorithm that checks the development of image recognition. The effectiveness of the system was reported
with experimental results obtained on the basis of error with a significant number of samples.

KEYWORDS: Artificial Vision, Gas Cylinders, Codes, Serials, Artificial Neural Networks, Hopfield.

1. INTRODUCCION

El registro de los codigos seriales estampados en
los cilindros de acero es una tarea que contempla la
revision y seguimiento de cada producto desde su
fabricacion hasta su comercializacion con el fin de
brindar mejoramiento, seguridad y calidad en cada
uno de ellos [1]. En Colombia, grandes empresas
realizan alrededor de 2000 registros y cerca de 7000
verificaciones diariamente (ver Figura 1). Estas labores
actualmente son realizadas por operarios en distintas
jornadas laborales, en donde un operario efectia alguna
de las actividades en 9 horas. El registro de cilindros
consiste en inspeccionar cada uno de los codigos
seriales que lo identifica individualmente y llevarlo a
un consolidado de productos en una etapa del proceso
de fabricacion. Como se puede observar en la Figura 2,
esta actividad es realizada manualmente por el operario
digitando el codigo serial a través de un computador y
consiguientemente reportado a una base de datos. De
manera similar la verificacion consiste en examinar que
los cilindros proporcionados para la comercializacion se
encuentren en la base de datos previamente almacenada.

Figura 1. Lote de produccion de cilindros.

El registro del codigo serial se obstaculiza por diversas
razones. Una de ellas es debido a la gran cantidad de
codigos seriales que el operario debe reconocer en ese
tiempo, como se puede observar en la Figura 1, hace
el trabajo repetitivo y agotador provocando errores y
retrasos. Ademas, una numerosa cantidad de operaciones
realizadas para la fabricacion del cilindro (desde el
corte de lamina de acero hasta tratamiento térmico de

normalizacion), es otro obstaculo que impide la facil
lectura del codigo; como se puede observar en la Figura
3-a, la exposicion directa en cada uno de las operaciones
lo deteriora y contamina visualmente. Ademas de la
lectura tradicional (inspeccion visual directa) existes
otros métodos alternativos para la identificacion de
cilindros. Dentro de los mas representativos estan el uso
de codigo de barras y codigos en barras magnéticas. A
pesar de la efectividad de estos métodos, estos presentan
algunos inconventientes como: el deterioro continuo
de las etiquetas debido a las condiciones de limpieza,
humedad y golpes a los que son sometidos los cilindros,
ademas en el caso se requiere de la adicion de etiquetas
adicionales, lo que implica elevados costos teniendo
en cuenta el nimero de cilindros existentes en el pais
(principalmente para el caso de las bandas magnéticas).

Figura 2. Operacion de Registro de cilindros.

Este articulo propone un sistema para la deteccion
automatica de las placas estampadas utilizado vision
artificial combinada con inteligencia artificial. Este
método brinda la posibilidad de identificar los cilindros
sin necisidad de incluir etiquetas o marcas adicionales
en los cilindros y ademas evita la fatiga, el estrés y los
problemas visuales a los que se encuentran sometidos
los operarios debido a las largas jornadas de trabajo
y las condiciones a las cuales son sometidos. Para el
desarrollo de la propuesta el articulo se encuentra
organizado de la siguiente forma: En la seccion 2 se
ilustran el procedimiento de adquisicion de imagenes,
en la seccion 3 los algoritmos de procesamiento y
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segmentacion de imagenes, en la seccion 4 se describe
el funcionamiento de las redes neuronales artificiales
tipo Hopfield aplicadas al procesamiento digital de
imagenes, en la seccion 5 se ilustran los algoritmos de
reconocimiento de los digitos, en la seccion 6 se realiza
un analisis de resultados y finalmente se presentan las
conclusiones.

(b)
Figura 3. Placas estampadas. (a) Placa estampada y soldada
en un cilindro. (b) Placas de diversas dreas.

2. ADQUISICION DE IMAGENES EN
AMBIENTE CONTROLADO

El sistema de adquisicion se compone por un
dispositivo de captura de imagenes. El ajuste de
optica y el ambiente juegan un papel importante
para la adecuacion de la escena [2]. La captura de
imagenes se realiza por medio de una camara de
sensor CCD, monocromatica (el color no es relevante
en la aplicacion), de tipo matricial (debido a que las
de tipo lineal poseen un sensor que permite solo la
toma de imagenes unidimensionales, mientras que
las matriciales al tomar imagenes bidimensionales
aumentan la velocidad en la captura de informacion
al igual que incrementan la precision). La optica
de la camara fue seleccionada teniendo en cuenta
la distancia necesaria de operacion y el campo de
vision requerido para la captura de la imagen. La
optica varifocal seleccionada puede acercar o alejar
el objeto de la camara y delimitar solo el area de
interés, hay que tener en cuenta que las placas objeto
de estudio no poseen un area estandar (ver Figura
3-b), asi que se asegura que el campo de vision de la
camara capture todos los digitos pertenecientes a la
identificacion del cilindro.

La iluminacién se determind con base a que el objeto
en estudio era en material de acero y los objetos
independientes se encontraban en el mismo grabados en
angulo bajo, con el fin de que la iluminacioén penetrara
en cada uno de los digitos sin crear sombras y poder
contrarrestar el efecto que el 6xido en general de la placa
causa en la adquisicion, la iluminacidn en barras de leds
tipo darkfield [3] suple esta necesidad. Una estructura
fisica propuesta, que limitara de manera significativa
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la entrada de luz externa al ambiente controlado de la
placa, se implementd como se puede ver en la Figura. 4.
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Figura 4. Sistema de adquisicion del sistema. (a) Estructura
para la iluminacion. (b) Estructura de la camara y el sensor
(c) lluminacion leds tipo darkfield. (d) Prototipo.

El hardware del prototipo que se ilustra en la figura 4
(d), esta compuesto basicamente por: una camara Ul-
2230SE (con conexién USB 2.0, un sensor CCD de
Sony, monocromatica y unaresolucion XGA - 1024x768
pixeles) con una optica carifocal 10-40mm 1/2” F1.4-
RoscaC-IR (Day&Night), un sistema de iluminacion
darkfield tipo barra. Como sistema de procesamiento se
utiliza un computador convencional (Core 2 duo con 4
Gb de RAM)

Una vez capturada la imagen y transformada en
informacion apropiada se enlaza a un computador ([4],
[5]) como una sefal digital.

3. PROCESAMIENTO Y
SEGMENTACION DE LAS IMAGENES

Diversos métodos de compresion pueden ser utilizados
para mejorar el procesamiento de las imagenes en varios
aspectos como se puede ver en [6],[7],[8]. Para atenuar
el ruido impulsivo y preservar el contorno de la imagen
se le aplica a cada una de ellas un filtro de mediana, que
es extensamente empleado, eg. [9],[10],[11], y permite
la organizaciéon de pixeles tomando el valor central
de ellos. Ademas, se implementé un algoritmo de
desviacion estandar sobre la imagen con el propdsito de
suavizar el ruido, ya que la luminancia juega un papel
importante en el reflejo en el grabado de los digitos.
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Figura 5. Procesamiento de la imagen. (a) Operacion
morfologica de dilatacion la imagen. (b) Eliminacion de
dreas ruido de la imagen.

Junto con la binarizacion (se establece el fondo de color
negro igual a 0 y los digitos de color blanco igual a
1), experimentalmente el método Otsu es empleado
para obtener el umbral [12] que minimiza la varianza
entre clases de los pixeles blanco y negro. La operacion
morfologica de dilatacion [13] implantada en las
imagenes (ver Figura 5-a) reduce los espacios que
fraccionan los numeros aunque todavia conservando
ruido (eg. [14]). En la Figura 5-b se observa que se
logra eliminar el ruido separando cada uno de los
objetos del fondo y etiquetando a cada uno de ellos
[15], excluyendo las areas menores a la region que
delimita cada niimero. Una vez hecha esta serie de
operaciones la segmentacion se puede realizar como se

puede observar en la Figura 6.

4. REDES NEURONALES TIPO

HOPFIELD APLICADAS EN EL

Flgura 6. Segmentacion de objetos.
PROCESAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES
En el contexto de las redes neuronales en funcion de
su topologia encontramos las denominadas redes
recurrentes las cuales tienen comportamientos
dinamicos que las hacen especiales. A diferencia de las
redes estaticas como las perceptron multicapa, estas
redes tienen un comportamiento dinamico realimentado
a sus entradas con muestras anteriores de las salidas (ver
figura 7), siendo este comportamiento una herramienta
poderosa para simular e identificar sistemas dinamicos

no lineales.
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Entre las redes que hacen parte de esta topologia se
pueden mencionar las redes de Jordan, las redes de
Elman y por supuesto las redes Hopfield que son el
centro de los resultados presentados en este trabajo.

A mediados de los 80’s renaci6 la teoria de las redes
neuronales gracias al redescubrimiento del algoritmo
backpropagation, permitiendo por otro lado el desarrollo
de las redes recurrentes cuya principal aplicacion
es el control e identificacion de sistemas no lineales,
la primera red recurrente fue disefiada por Hopfield
en 1984 bajo el contexto de memoria asociativa. En
este caso la red almacena informacion de los datos de
entrenamiento (patrones), en forma de una matriz de
pesos, cuando se le presenta informacion de entrada
nueva la red busca por asociacion el patréon que mas
se parezca y arroja el resultado, la principal aplicacion
de este modo es el reconocimiento de caracteres [16],

[17], [18].

I 2 } 4
& \ - [\
1] | | A | / 11
3";5)(1 X’n-2 X’n-1
Uo U1
a2 Un-1
Xo X1 Xn-2 Xn-1

Figura 7. Modelo basico de la red Hopfield

* nes el numero de nodos en la red.

¢ Lasentradas X , X, ... X | seaplican alared en el
tiempo t=0. Pueden tomar valores de +1 6 -1.

¢ Las salidas U, U,... U, | se van calculando y
recalculando, hasta que sus valores ya no cambian.
Cuando esto sucede, se tiene la salida de la red, y
X.=U parai=1..n-1

Algoritmo de Entrenamiento y uso de la red

La estructura mencionada anteriormente estd
conformada igualmente por una respectiva fase
entrenamiento que se resume en los siguientes pasos

Paso 1. Célculo de los pesos que conectan a los nodos,
utilizando la siguiente férmula:
t- Z'" s Xjs S1i#]

1
t;=0 sii=j )
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Donde t; es el peso que va de la neurona i a la neurona
J»y X, es el valor del i-¢simo elemento de la s-¢sima
clase. m es el niimero de clases que se desean aprender.

En notacidén matricial:

T=Y, X x X, &)

Lo que se conoce como el producto externo (outer
product) de un vector renglon consigo mismo.

Paso 2. Inicializar la red con un patrén de entrada:

Ui(0)=X, 3)
paran<i<n-1

Donde n es el nimero de nodos en la red

Paso 3. Iterar hasta converger siguiendo la siguiente
formula:

Ul () = R 4,U(@0) - 0<j<n-1  (4)
Donde F, es la funcion escalon:
Fx)=1 six>0
-1 st x<0 (5

Uj(t) six=0 (no cambio)

Cuando la red converge, su salida representa al patron
que mas se parece al patron de entrada dado.

5. ALGORITMOS DE IDENTIFICACION
DE LOS DiGITOS USANDO REDES
NEURONAES

Los algoritmos de identificacion parten de las imagenes
segmentadas obtenidas usando el método descrito en
la seccion 3 y hacen uso de la técnica descrita en la
seccion 4. En la Figura 8, se puede apreciar un conjunto
de digitos del 0 al 9 provenientes de las imagenes
segmentadas. En esta grafica podemos apreciar algunas
diferencias entre los diferentes digitos, tales como

altura, ancho, area, perimetro, etc.
1 ‘ -l

02134

201169

Figura 8. Ejemplo de imdgenes con los digitos a identificar.
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Por otra parte se puede apreciar que la calidad de los
niimeros no es muy alta, por ejemplo se puede observar
que el numero dos no tiene un contorno uniforme y
otros numeros tales como el cero, el cuatro y el siete
se encuentran presentes algunos agujeros. Este tipo de
caracteristicas son muy comunes y diversas incluso
en imagenes del mismo digito tal como se ilustra en
la Figura 9, donde se representan 10 imagenes del
numero tres.

331333

107

-

313030313

Figura 9. Ejemplo de varias imagenes del digito tres.

Lo que se pretende con este algoritmo es proporcionar
por medio de técnicas de inteligencia artificial un
medio de identificacion de estos caracteres. En este
caso se hizo uso de las redes Hopfield. Este tipo de
redes neuronales artificiales se caracterizan por tener
un elevado costo computacional. Por esta razon uno de
los primeros pasos es la reduccidon de la informacion
que contienen las imagenes. Con este fin se hizo una
reduccion de las imagenes a un tamafio de 30 por 24
pixeles. Junto con esta reduccion se creo una rutina
que elimina los pequefios agujeros que contienen en su
interior los numeros.

En la Figura. 10 se ilustran los ejemplos de las imagenes
de las Figuras 8 y 9 aplicando el procedimiento
planteando, donde se puede apreciar que la perdida
de informacion no es significativa a pesar del nuevo
tamaifio seleccionado.

0123433333
9678933333

Figura 10. Ejemplo de imdagenes reducidas

Como se menciono en la seccion 3, las redes Hopfield
requieren de una matriz de entrada cuyas columnas
corresponden con los valores de las imagenes objetivo,
para realizar la clasificacion. En nuestro caso estas
imagenes deben ser cuidadosamente seleccionadas
debido a las semejanzas que se pueden presentar entre
algunos digitos. Por esta razon se creo un algoritmo que
toma 20 muestras de cada uno de los digitos, los centra
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en una imagen nula de 30 por 24 pixeles, posteriormente
promedia cada conjunto de pixeles de acuerdo a su
posicion y selecciona solamente los superiores a 0.7 en
unrangodeOa 1.

En la Figura 11 se puede apreciar el conjunto de
resultados de cada uno de los digitos.

01234
56789

Figura 11. Imagenes con los Numeros Modelo.

Una vez obtenidas las imagenes de los nimeros modelo
y de los niimeros a identificar (imagenes segmentadas),
se procede a realizar el algoritmo de identificacion por
medio de redes Hopfield. En la Figura. 12 se ilustra el
diagrama de funcionamiento de este algoritmo.

Figura 12. Diagrama del algoritmo de identificacion de los
digitos

Luis Carlos Maldonado, César Augusto Pefia, Oscar Gualdron

En primer lugar se realiza la lectura de las imagenes
segmentadas, posteriormente se realiza el pre-
procesamiento de estas imagenes con el fin mejorarlas
y adecuarlas a un tamafno menor. Luego se crea una
red Hopfield cuya matriz de entrada esta compuesta
por 10 columnas cada una de la cuales contiene la
informacion de las imagenes de los digitos modelos
del 0 al 9.

Posteriormente se realiza unaiteracion de red Hopfield
tomando como entrada un vector con valores de los
pixeles de la imagen a reconocer. El resultado de la
iteracidén sera un vector que representa una imagen
modificada de la imagen de entrada en funcion de
las imagenes de los digitos modelo. Cabe aclara que
la imagen de salida se representa en escala de grises
debido a que sus valores pueden diferir de 0 y 1 (ver
Figura 13-b). Por esta razén el algoritmo planea una
umbralizacion para formar una imagen binaria (ver
Figura 13-c).

Con el fin de realizar un algoritmo rapido se propone
que en vez de realizar un numero definido de
iteraciones se corrobore el grado de evolucion de
la imagen a identificar después de cada una de las
iteraciones, por lo cual, se calcula un vector cuyos
componentes representan el error absoluto entre la
imagen binarizada y cada una de las imagenes de
los digitos modelos. El menor valor de este vector
correspondera a la imagen mas proxima o mas
parecida de los nimeros modelo. En el caso que dicho
valor sea menor que un nimero predeterminado se
asumira que la imagen ha sido identificada.

193

(a)
Figura 13. Imagenes involucradas en el algoritmo de
identificacion de los digitos. (a) Imagen de entrada, (b)
Imagen de salida de una iteracion de la red Hopfield,
(c) Imagen resultante binarizada, (d) Imagen del digito
identificado.

9

(©) (d)
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Tabla 1. Ejemplo de la evolucion de las imdgenes del
algoritmo de identificacion.

Error
absoluto

Imagen
Entrada

Imagen
Binarizada

Imagen

Iteracion Modelo

Salida

69

Universidad
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Tabla 2. Procesamiento de la Iteracion del Algoritmo
Propuesto a Partir de las Imdgenes Preprocesadas
(Implementado en Matlab).
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Cédigo Implementacion del algoritmo Propuesto que
Toma las Imagenes Preprocesadas

W
-]
W

67

60

63

66

-

46

S NS I o 13 13, e 0d,

RO CR RGN OGN ON O

En la tabla 1 se puede apreciar un ejemplo de la
evoluciéon de las imdgenes en el desarrollo del
algoritmo. El minimo error permitido se asumi6 de 50
pixeles, lo que corresponde a un 7% de los pixeles de
la imagen. Cabe aclarar que este ejemplo es bastante
significativo debido a que el digito 5 suele parecerse
bastante con el digito 6 por esta razén el nimero de
iteraciones suele ser mayor que en los otros casos.
La funcionalidad de la red neuronal artificial se hace
evidente en la mayoria de los casos donde con tan solo
un par iteraciones el nimero puede ser identificado
correctamente.

En la tabla 2 se presenta una parte del codigo
implementado en Matlab que representa las
operaciones del algoritmos propuesto en la figura 12.
Este codigo parte de las imagenes preprocesadas y
segmentadas descritas en la seccion 3.

imagen_analizar = leer_y_procesar_imagen(nombre, nf,
ne);
VEC_ERRO_ITERACION = [];
% Realiza el proceso la red neuronal
Y=reshape(imagen_analizar,[],1);
for i=1:25
[Y,Pf,Af] = sim(net,1
a=reshape(Y,nf,nc);
% Binariza la imagen resultante
IF = (reshape(Y,nf,nc));
limite = 0.7;
[F(IF <= limite) = 0;
IF(IF > limite) = 1;
% Calcula el vector de error absoluto
vec = ([sum(sum(abs(IF-modelo_n0))); ..
sum(sum(abs(IF-modelo_nl))); ..
sum(sum(abs(IF- modelo_n2))),
sum(sum(abs(IF-modelo_n3))); ...
sum(sum(abs(IF-modelo_n4))); ...
sum(sum(abs(IF-modelo_n5))); ...
sum(sum(abs(IF-modelo_n6))); ...
sum(sum(abs(IF-modelo_n7))); ...
sum(sum(abs(IF-modelo_n8))); ...
sum(sum(abs(IF-modelo_n9)))]);
% Calcula el dato con menor error
posminVec = find(vec == min (vec) );
% Calcula el numero identificado
Numero_identificado = posminVec(1) - 1;

,[ ],double(Y));

VEC_ERRO_ITERACION(i)=min(vec);

if min(vec) <= MINIMO ERROR_ACEPTABLE
if i >= MIN_ITERACIONES
break;
end
end
end

6. RESULTADOS

Con el fin de corroborar el porcentaje de aciertos, se
tomaron 200 muestras de imagenes de digitos a las cuales
se le aplico el procedimiento planteado en la seccion
V. Se obtuvieron 197 aciertos lo que corresponde a un
porcentaje del 98.5% de efectividad. En la Figura 14 se
ilustran las tres imagenes de los digitos no reconocidos,
donde se puede apreciar que son dificiles de identificar
incluso para un humano.
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Figura 14. Ejemplo de imdgenes no reconocidas
satisfactoriamente

En la Figura 15 se puede apreciar un ejemplo de un
conjunto de imagenes que a pesar de su baja calidad
fueron detectados efectivamente. Obsérvese la similitud
a la que pueden llegar los niimeros entre si, por ejemplo
las imagenes del nimero cinco y el numero seis se
pueden confundir en el caso que la curvatura inferior
del nimero cinco sea bastante cerrada y la curvatura del
namero 6 sea abierta.

I

\-5

- ] r'd\
[ {
L{" q ﬂ [, lJ
A a4 | ¥ >
Figura 15 Ejemplo  de imdgenes reconocidas
satisfactoriamente.

En la figura 16, se ilustra un ejemplo del prototipo en
funcionamiento. En esta se puede observar la interfaz
grafica, la cual tiene un disefio muy intuitivo con pocas
instrucciones lo cual facilita su uso por parte de los
operadores.

Sistema de Reconocimiento

112287
005317

Figura 16. Ejemplo del prototipo en funcionamiento.
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7. CONCLUSIONES

El proceso de identificacion manual de los cilindros de
gas es un proceso bastante tedioso que genera multiples
inconvenientes en los empleados que desempefian
estas funciones tales como problemas visuales, estrés
y fatiga. El algoritmo propuesto plantea una solucién
automatica que pretende evitar estos inconvenientes.

La combinacion de técnicas aplicadas de procesamiento
digital de imagenes e inteligencia artificial son una
herramienta que permiten mejorar notablemente los
indices de aciertos en la identificacion de cilindros de
gas. Esto se debe a que la automatizacion de dicho
proceso evita los errores humanos debidos al cansancio
y a la pérdida de concentracion debidos al trabajo
mondtono y continuo. El porcentaje de efectividad
del sistema es de 98.5%, adicionalmente cuando algin
nimero no es identificado el sistema despliega un
mensaje para realizar una lectura directa, de tal forma
que los operarios pueden leer la placa, limpiarla o
arreglarla en el peor de los casos.

Por otra parte la velocidad con que se pueden reconocer
los cilindros de gas puede aumentar drasticamente a la
vez que se pueden implementar bases de datos en linea
con la informacién relevante del proceso. El tiempo
promedio del procesamiento de una imagen con 12
numeros es de 2,437 segundos.
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