ISSN: 0253-9268. Original paper
Calle INo. 302 e/ 15y 17

7 Vedado, La Habana. CP 10400
TECNOKASER www.fisica.uh.cu/biblioteca/revcubfi/index.htm
2009 /...

Uso de la granulometria para el estudio de
patrones de speckles dinamicos

Adriana Mavilioa, Margarita Fernandez®, Marcelo Trivi®, Héctor Rabal®® y Ricardo Arizaga(d)

Fac. Ing. Eléctrica. Instituto Superior Politécnico “José A. Echeverria”, Ciudad de La Habana;
adriana@electrica.cujae.edu.cu; a) Dpto. Ciencias Bdsicas, Fac. Ciencias y Humanidades, Pontificia
Universidad Catdlica Madre y Maestra, antiago de los Caballeros; mafernandez @pucmmsti.edu.do; b)
Centro de Inv. Opticas y UID Optimo, Fac. de Ingenieria, Universidad Nacional de La Plata,
marcelot@ciop.unlp.edu.ar, hrabal @ing.unlp.edu.ar, ricadoa@ciop.unlp.edu.ar.

Recibido el 15/04/2009. Aprobado en version final el 11/02/2010.

Sumario. El fendmeno de formacion de speckles dindmicos tiene lugar al iluminar con luz laser superficies en las que
estan ocurriendo cambios, como por ejemplo, una superficie pintada en proceso de secado, o sometida a corrosién, un
fruto en vias de maduracion, etc. A partir de los cuadros de speckles dindmicos se obtienen imdgenes que portan infor-
macién de los procesos que estdn teniendo lugar en las superficies de interés. Los cambios en la textura de dichas ima-
genes pueden ser estudiados para caracterizar dichos procesos. Se estudia el proceso de secado de un tipo de pintura
(water borne) a través de un método basado en la morfologia matematica para el procesamiento de imagenes obtenidas a
través de cuadros de speckles. Se obtiene la granulometria de las imdgenes y el espectro patrén que las caracteriza. A
partir del espectro patrén de cada imagen se obtienen cuatro pardmetros: longitud media, desviacion standard, asime-
tria y curtosis, los cuales resultan ser apropiados como descriptores de textura. Se determina la distancia de Mahalanobis
entre los descriptores texturales de las imdgenes representativas de los diferentes estadios temporales del proceso y la
seleccionada como referencia o patrén. El proceso dindmico bajo consideracién puede describirse a través del compor-
tamiento temporal de esta funcién distancia. Los resultados se ajustan a un modelo tedrico que explica el proceso. Fi-
nalmente se comparan los resultados con los obtenidos por otros métodos. En comparacién con otros, el método em-
pleado se destaca por su sencillez y facilidad de implementacion y en sentido general puede utilizarse para el estudio de
la evolucion de cualquier proceso dindmico que se describa a través de speckles.

Abstract. Dynamic speckle patterns are generated by laser light scattering on surfaces that exhibit some kind of activ-
ity, due to physical or biological processes that take place in the illuminated object. The characterization of this dynamic
process is carried out by studying the texture changes of auxiliary images: temporal history of the speckle pattern
(THSP) obtained from this speckles patterns. The drying process of water borne paint is studied through a method
based on mathematical morphology applied to the THSP image processing. It is based on obtaining the granulometry of
these images and their characteristic granulometric spectrum. From the granulometric size distribution of each THSP
image four parameters are obtained: mean length, standard deviation, asymmetry and kurtosis. These parameters are
found to be suitable as texture features. The Mahalanobis distance is calculated between the texture features of the
THSP images representative of the temporary stages of the drying process and the features of the final stage or pattern
texture. The behavior of the distance function describes satisfactorily the drying process of the water borne paint. Fi-
nally, these results are compared with the obtained by other methods. Compared with others, the granulometric method
reported in this work distinguished by its simplicity and easy implementation and can be used to characterize the evolu-
tion of any process recorded through dynamic speckles.

Palabras clave. espectro patrén, granulometria, morfologia matemdtica, speckles dindmicos.
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1 Introduccion

El fenémeno de aparicién de speckles dindmicos tiene
lugar al iluminar con luz ldser superficies en las que es-
tdn ocurriendo cambios, como en el caso de una superfi-
cie pintada en proceso de secado, o sometida a corrosion,
un fruto en vias de maduracion, etc.

Los patrones de speckles dindmicos proporcionan ima-
genes auxiliares, que se conocen como imdgenes de la
historia temporal de los cuadros de speckles' (HTCS).
A través del estudio de la textura de las mismas es posi-
ble caracterizar la evolucién temporal de los fenémenos
asociados a dichos cuadros de speckles. En la literatura
se reportan un gran nimero de métodos de andlisis de
textura, que van desde los propuestos por Haralick® ba-
sados en la matriz de coocurrencia, pasando por otros
mds sencillos como el de Run Lenght desarrollado por
Galloway’, el de Histograma Suma y o Diferencia® y el
de dimensiones promediadas °. Algunos de ellos han sido
utilizados para estudiar la textura de las imagenes HTCS,
como en [6] y [7], asi como también el que hace uso de
la transformada wavelet para determinar los descriptores
de textura®.

Existe un gran numero de aplicaciones donde la ca-
racterizacion de las imdgenes se realiza a través del ta-
mafio medio de los objetos presentes en ellas, por ejem-
plo, en la caracterizacién de imdgenes industriales, como
las metalogréficasg, biomédicas, como las de conteo de
células en la sangre'®, en el estudio de las células del en-
dotelio en la C(’)rnea“, etc. Normalmente no se conoce a
priori la ley de distribucién de probabilidades que rige el
tamafio de dichos objetos y por tanto esta caracterizacién
se vuelve una tarea dificil.

El método granulométrico basado en la morfologia
mateméticalz, permite obtener la funcién densidad de
probabilidad granulométrica de distribucién de tamafios
o espectro patrén de la imagen. Asi, el método es apro-
piado para la caracterizacién de imdgenes de acuerdo a
las dimensiones y formas de los objetos presentes en
ellas, como en al caso de su aplicacion para la clasifica-
cién de imdgenes de speckles dindmicos [13], [14] co-
rrespondientes a frutos dafiados. Ademads, conociendo
esta distribucién es posible implementar herramientas
para el mejoramiento de imagenes mediante el filtrado
morfoldgico”.

Aqui se aplica el método granulométrico a imdgenes de
niveles de grises obtenidas de los patrones de speckles
dindmicos que describen los diferentes estadios del pro-
ceso de secado de un tipo de pintura, en este caso water
borne. En un trabajo anterior'®, fueron reportados resul-
tados preliminares de éste, pero con algunas diferencias,
entre ellas el hecho de que en este caso, las imagenes uti-
lizadas fueron convertidas previamente a binarias antes
de aplicar el método granulométrico. Los métodos utili-
zados son discutidos y mejorados en el presente trabajo.
También se comparan los resultados con los obtenidos
utilizando otros métodos.

2 Método granulométrico

La apertura es un procedimiento basico morfolégico para
el procesamiento de imdgenes'’. La apertura de una
imagen binaria S por un elemento estructurante E, se de-
fine como la unién de todas las traslaciones de E que son
subconjuntos de S:

SoE:U{(E)Z‘(E)Z QS} ()]

s E Traslaciénde EenS SoE
Fa . .-_‘-\\
/ \\ @ 1 \\ // .
[ — Q ll'

\ \ 7\
'\,x“\."/ \Q_C{-} O

Figura 1. La figura muestra en primer lugar a la imagen origi-
nal. En segundo lugar se muestra el elemento estructurante E,
el punto representa el centro de E. En tercer lugar se muestra al
elemento estructurante E rodando sobre la superficie interior de
S. En cuarto lugar se muestra la linea en negritas que represen-
ta el contorno de la apertura.

aX

Esta operacion de apertura tiene una interpretacion geo-
métrica simple, que puede comprenderse observando la
figura 1. Considere al elemento estructurante £ como
un disco que rueda. El contorno de S o E puede estable-
cerse como los puntos de £ mads lejanos cuando el disco
rueda por dentro del contorno de S. La operacién de
apertura puede comprenderse como una erosion seguida
de una dilatacién.

N \f A

ot

fO

(b

/ﬁ/—\\f /—\

(<)

Figura 2. La figura en primer lugar muestra el barrido de una
linea de una imagen en escala de grises. En segundo lugar se
muestran las posiciones del disco elemento estructurante para
la apertura y en tercer lugar se muestra un barrido por una linea
de la imagen que resulta de la apertura.
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La operacién de apertura para imagenes / en nive-
les de grises por un elemento estructurante E:

[°oE=0,(&.1(x,y)) 2

se interpreta facilmente segin '/, a través de la figura 2,
donde se muestra el barrido por una fila de una imagen
I de niveles de grises, donde la intensidad de la imagen
se representa por simplicidad de forma continua. Todos
los picos que resultan mds estrechos que el didmetro del
elemento estructurante £ son afectados en intensidad
disminuyendo su amplitud y agudeza. Generalmente se
utiliza para eliminar detalles brillantes, pequefios, en re-
lacién con el elemento estructurante, mientras que deja
sin alterar la generalidad de los valores de intensidad y
las zonas brillantes extensas.

Se conoce como granulometria a un conjunto de
imdgenes que se obtienen a través de la operacién mor-
foldgica de apertura mediante la utilizacién de elementos
estructurantes escalados. A medida que aumenta el ta-
mafio del elemento estructurante se van obteniendo ima-
genes donde se eliminan las particulas u objetos de di-
mensiones inferiores a la del elemento estructurante. De
esta manera es posible obtener la funcién distribucion de
probabilidad normalizada o espectro patrén de la ima-
gen, asociado a ella, y los momentos estadisticos, tam-
bién conocidos como momentos granulométricos, entre
ellos, la dimension media de dichos objetos.

Dada una imagen representada por / y un elemento es-
tructurante representado por E y para un pardmetro ¢ > 0,
que puede tomar diferentes valores, la familia de imége-
nes de apertura [ °t E es llamada granulometria.

A continuacién se considera la imagen como un obje-
to tridimensional, siendo la intensidad de los niveles de
grises la altura del objeto que se levanta sobre cada ele-
mento de superficie de la imagen, entonces la intensidad
de grises total de la imagen representa el volumen de la
misma. Sea Q(?) el volumen de las imdgenes resultantes
de la apertura por los diferentes elementos estructuran-
tes. Mientras mayor es el pardmetro t menor es el volu-
men de la imagen de apertura correspondiente.

Se define la funcién distribucién de probabilidad de
medida de granulometria como:
(1)
(o)

donde Q(0) es el volumen de la imagen original / . Esta
funcién @(¢) crece desde el valor O hasta 1.

La funcién densidad de probabilidad de la distribu-
cién de medida granulométrica se define como:

o ()= 42 )
dt

En el caso de imdgenes digitales podemos pensar en una
secuencia de elementos estructurantes E;...E,...E, de
dimensiones en incremento, de manera que si I ¢5una
imagen digitalizada, I ° E,, es una subimagen de I ° E,.
En consecuencia, la apertura por los elementos estructu-
rantes produce una secuencia de imdgenes que cumplen:

o(t)=1- 3)

IoE 2--210E, 210E,,, - 5)

Sea Q(k) el volumen de la apertura I © E, para cada k,
entonces Q(k)es una funcion decreciente de k. Si se asu-
me que E; consta de un solo pixel y que I es finita, en-
tonces (1) es el volumen de la imagen original I, y por
otra parte el volumen Q(k)=0 para k—oo. Sustituyendo
a t continuo por k discreto, y el O por el 1 como valor
inicial para el pardmetro k en la ecuacién 3, se obtiene la

distribucion (k) discreta:
(6)

cuya funcién densidad de probabilidad discreta se define

como:
Ad

(I),(k):E:(I)lwAk — 0y

., ' . . .,
Esta funcién @ (k) se conoce como distribucion de me-

con Ak =1 @)

dida granulométrica discreta o espectro patrén discreto,
con la cual se determinan los correspondientes momen-
tos estadisticos discretos, en funcion de los cuales se de-
finen los descriptores cuantitativos de la imagen original.

Tanto ¢(k) como ¢'(k) dependen del elemento es-

tructurante que se seleccione. Esta funcién también se
conoce como espectro patrén de la imagen. A través de
ella se pueden determinar los momentos estadisticos
granulométricos que permiten caracterizar la imagen.

3 Obtencidn de los cuadros de speckles
dinamicos y de las imagenes de HTCS

Los cuadros de speckles dindmicos fueron obtenidos
iluminando un 4rea de 3 mm? de una superficie de vidrio
sobre la cual se deposita una capa de 75 mm de espesor
de la pintura, con un laser de He-Ne (A=632,8 nm) de 10
mW, y con un dngulo de iluminacién de 45°. Se tomaron
23 grupos de 512 imagenes. La diferencia de tiempo en-
tre 2 grupos consecutivos o estadios fue de 3 minutos y
las 512 imégenes de cada grupo fueron registradas con
un intervalo de 0,08 s por una cdmara CCD situada a una
distancia de 200 mm de la muestra. La medida de los
speckles fue alrededor de 5 pixeles por speckle. La sefial
fue digitalizada a 8 bits y almacenada en la memoria de
una PC. Se utiliz6 el método de Oulamara ' para cons-
truir las imdgenes auxiliares (historias temporales de
cuadros de speckles, HTCS). Estas fueron construidas a
partir de 512 imdgenes sucesivas de cuadros de speckles
dindmicos correspondientes a un estadio del fenémeno.
El método consiste en tomar la columna media de cada
una de ellas y colocarlas una al lado de la otra, hasta ob-
tener la imagen auxiliar HTCS de 512 x 512 pixeles”.

La figura 3 muestra dos imigenes de HTCS correspon-
dientes a dos estadios: pintura muy hiimeda y pintura se-
ca. Como puede observarse, las filas describen la varia-
cién temporal de los puntos del objeto. Cuando el fené-
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meno es muy activo (pintura muy himeda) las imdgenes
recuerdan a patrones de speckles dindmicos ordinarios,
mostrando una apariencia similar en las direcciones
horizontal y vertical. En el caso de la muestra corres-
pondiente a la pintura seca no se aprecian grandes varia-
ciones en la direccién horizontal. Por eso, para estudiar
el proceso dindmico, se seleccionan como elementos es-
tructurantes lineas de largo variable y de ancho igual a
un pixel. Se seleccioné como textura patrén o de refe-
rencia la de la imagen correspondiente a la pintura seca.

4 Obtencion de los espectros patrones
de las imagenes de HTCS y de descrip-
tores

Una vez obtenidas las 23 imdgenes correspondientes a
los diferentes estadios (HTCS), se procedi6 a llevar a
cabo el procesamiento de las mismas haciendo uso del
sistema de programacion MATLAB. En un trabajo ante-
rior 16, donde se mostraron resultados preliminares de es-
ta investigacion, se llevé a cabo la ecualizacién conven-
cional y la binarizacién de las imdgenes antes de proce-
sarlas. En este trabajo se decidi6 no binarizar las image-
nes y llevar cabo una ecualizacién adaptativa con con-
traste limitado conocida como CLAHE '’. El algoritmo
CLAHE divide la imagen en regiones y aplica la ecuali-
zacién a cada region. Se diferencia de la ecualizacion
global en que el método adaptativo opera sobre regiones
limitadas, calculando el histograma de cada zona y utili-
zéndolo para redistribuir los niveles de grises de las
mismas, mientras que la ecualizacidén convencional s6lo
se basa en el cdlculo de un histograma global de toda la
imagen. Consecuentemente a través del CLAHE el con-
traste se va mejorando por zonas, resaltando los detalles
de la imagen. Después las regiones vecinas se combinan
usando interpolacién bilineal para eliminar contornos in-
ducidos artificialmente. De esta manera el contraste pue-
de ser limitado, especialmente en zonas homogéneas,
evitando que se amplifique el ruido que podria estar pre-
sente en la imagen. Este tipo de ecualizacion adaptativa
resulta mds adecuada teniendo en cuenta las caracteristi-
cas de las imdgenes HTCS bajo estudio, las cuales son
imagenes de de textura lineal de bajo contraste, donde
estan presentes lineas de medidas muy diferentes con ni-
veles de grises muy cercanos. Las lineas mds cortas con
niveles de grises cercanos a las mds largas no pueden in-
fluir significativamente en la ecualizacién del histogra-
ma de la imagen completa y consecuentemente el proce-
dimiento convencional, no garantiza el enriquecimiento
del contraste necesario para hacer visibles las lineas
ocultas y para que pueda aplicarse exitosamente el méto-
do granulométrico. Para mejorar el contraste local y evi-
tar al mismo tiempo la amplificacién del ruido cuando se
utiliza el algoritmo CLAHE la medida de las particiones
no debe ser ni muy grande ni demasiado pequefia. En
nuestras imdgenes de 512 x512 pixel” se seleccionaron
regiones de 64 x64 pixel*

Después de realizada la ecualizacién, cada imagen
HTCS se dividié en 8 subimdgenes de 64 filas por 512
columnas.

Figura 3. Imédgenes de HTCS ecualizadas correspondientes a
dos estadios de secado de la pintura, himeda (izquierda) y seca
(derecha).
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Figura 4. Espectro patrén correspondiente a la imagen de la
pintura himeda mostrada en la figura 2.
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Figura 5. Espectro patrén correspondiente a la imagen de la
pintura seca mostrada en la figura 2.

Para cada subimagen se obtuvo la granulometria y el
espectro patrén, sometiendo la misma al proceso de
apertura, con un conjunto de elementos estructurantes
rectangulares planos de dimensiones 1x k pixel® con k
variable, desde k,,;,, = 1 hasta ky,,, = 5S11pixeles, varian-
do en intervalos Ak = 5. El espectro patrén determinado
de esta forma, tiene la caracteristica de que cada valor de
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la densidad de probabilidad corresponde a un intervalo
de longitud igual a Ak pixeles.

En las figuras 4 y 5 se muestran los espectros patro-
nes para las dos imdgenes HTCS que aparecen en la fi-
gura 2. Puede observarse que se diferencian notablemen-
te. En el caso de la pintura seca aparece un pico al final
del espectro, mientras que en el caso de la himeda apa-
rece al principio. También se diferencian en cuanto a los
picos presentes, siendo notable los mismos para el espec-
tro de pintura himeda, mientras que el espectro de la
pintura seca muestra un comportamiento mds liso.

Con el espectro patrén de cada subimagen se determi-
naron los cuatro primeros momentos estadisticos, y a
partir de ellos cuatro pardmetros de textura: el largo me-

dio (m), la desviacion standard (d” ), el factor de asime-
tria o skewness (s) y la curtosis (c).
El primer momento estadistico es el largo medio (i)
de la linea en la subimagen bajo consideracion:
k max
m=m =AMk > ko' (k) (8)
k min
El segundo momento alrededor de la media es el nu-
merador de la varianza de la distribucién:
k max
my =&k Y (k=m0 (k) ©)
k min

y permite estimar la desviacion standard (d,;) del largo

medio:
nmy . kmax
dy = con n=int| —— |+1 (10)
n—1 Ak
El tercer momento:
k max
my = Ak Y (k=m )0’ (k) (11)
k min

se usa para definir un pardmetro que da una medida
de la asimetria del espectro denominado skewness (s):
=3
d;,
Este parametro se define como el tercer momento al-
rededor de la media, dividido entre la desviacion stan-
dard al cubo. Si el valor es positivo, indica un corri-
miento del espectro hacia la derecha de la media, y vice-
versa, si el valor es negativo el corrimiento es hacia la
izquierda.
Por ultimo, el cuarto momento:

12)

k max
my=Ak Y (k=m )" ¢' (k)
k min
da una medida de la aspereza, o sea, de cudn plano o
en forma de pico es el espectro. Se utiliza para definir el
pardmetro curtosis (c), como el cuarto momento dividido
entre el cuadrado de la varianza:

(13)

m
c=—;
my

(14)

Los pardmetros mencionados también varfan en senti-
do general de una distribucién a otra. En la tabla 1 se
muestran los valores de estos pardmetros correspondien-
tes a los estadios de pintura muy himeda y seca, y ade-
mds a dos estados intermedios. Puede observarse como
el largo medio aumenta a medida que la pintura se seca,
debido a que los cambios en el tiempo disminuyen. La
desviacién standard tiende a aumentar puesto que co-
mienzan a poblarse los largos mayores. El pardmetro de
asimetria también cambia, incluso puede notarse un
cambio de signo en el mismo, siendo positivo para la
pintura himeda y negativo para la seca, debido al co-
rrespondiente cambio de posicién de los picos en los
respectivos espectros. La curtosis disminuye a medida
que se seca la pintura, lo cual se corresponde con que el
espectro se va alisando. Estos pardmetros van cambian-
do gradualmente para las imdgenes correspondientes a
los diferentes estadios del proceso de secado de la pintu-
ra, por lo que se presume que los mismos puedan ser uti-
lizados como descriptores de la textura de las imédgenes
bajo estudio.

En un experimento numérico reportado en el trabajo
' se estudi6 el comportamiento de estos pardmetros pa-
ra estas mismas imdgenes, pero binarizadas, y se llegd
entonces a la conclusién de que los mismos describen
apreciablemente los cambios en la textura de las image-
nes y por lo tanto, resultan adecuados para estudiar el
proceso de secado de pinturas, aunque teniendo en cuen-
ta que no son independientes en sentido general.

Tabla I

Valores de los pardmetros para diferentes
estadios del proceso

=

B 3
= |BE8| & 5
.9 wn 53 ° < ~
T2 @aX b= -2
Estado Ex &= k3 8
g 8 5~ E 5
= S < &)

] >~

- 3

a
Muy himeda 84 11,3 1,94 6,57
Himeda 116 14,7 1,50 421
Casi seca 340 17,4 -0,59 3,14
Seca 401 18,3 -1,30 1,85

5 Calculo de distancia y caracterizacion
del proceso dinamico

La caracterizacion del proceso se basa en la comparacion
entre los descriptores correspondientes a las imigenes
HTCS de cada estadio con los correspondientes a la
imagen patrén (pintura seca). Para ello se determina la
distancia de Mahalanobis, donde se suman magnitudes
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de diferente naturaleza y se tiene en cuenta la dependen-
cia entre los descriptores a través la matriz de covarianza
de los mismos.

La distancia de Mahalanobis se calcula a través de la
expresion:

D = (x —mi)TC_1 (x—mi)

i pi

s)

donde m; es el vector descriptor de la muestra i y x es el
. . -1

vector descriptor del patrén, C,; representa un prome-

dio de las matrices inversas de covarianza de los descrip-
tores, obtenidas para la muestra i y el patrén p. Los vec-
tores descriptores se conforman con los valores de los
descriptores seleccionados: el largo medio, la desviacién
standard, el pardmetro de asimetria y la curtosis m, d, s,
¢ como componentes. Fueron determinados los valores
de distancia correspondientes a las 8 subimagenes y se
promediaron estos valores. El valor de la distancia debe
ir disminuyendo en la medida en que las imdgenes co-
rrespondan a tiempos de secado mayores y el comporta-
miento de esta funcién debe permitir caracterizar el pro-
ceso de secado de la pintura.

6 Resultados y discusidén

En las figuras 6 y 7 se muestra el comportamiento de la
distancia de Mahalanobis entre la textura de las imédge-
nes HTCS correspondientes a los diferentes estadios de
secado y la textura patrén. Se obtuvieron 8 valores de
distancia entre las texturas de las subimdgenes de cada
estadio y las correspondientes subimagenes del patrén.
Para cada estadio se obtuvo el valor medio de distancia y
su desviacion standard. Las subimdgenes HTCS de ni-
veles de grises fueron sometidas a una ecualizacién
adaptativa y luego a la granulometria. En el caso de la
figura 6 se utilizaron como descriptores de textura, el
largo medio, la desviacién standard, la asimetria y la cur-
tosis; mientras que en el caso de la figura 7 se utilizaron
directamente los 4 momentos granulométricos (8, 9, 11,
13) como descriptores.

Se observa un comportamiento mucho menos regu-
lar de la distancia de Mahalanobis cuando se usan direc-
tamente los momentos granulométricos como descripto-
res. Se evidencia que los pardmetros: longitud media,
desviacidn standard, asimetria y curtosis, definidos a tra-
vés de estos momentos, se comportan comparativamente
mejor como descriptores de textura que los propios mo-
mentos granulométricos, al menos para el caso de las
imdgenes bajo consideracion.

Resultados preliminares de este trabajo fueron presen-
tados en '°. Aqui, antes de obtener la granulometria, las
imédgenes fueron ecualizadas por el método convencional
y posteriormente convertidas a binarias. Ademads fueron
utilizados los mismos elementos estructurantes que en
este trabajo. En el cdlculo de la distancia de Mahalanobis
se utilizaron los mismos 4 descriptores de textura, pero
con la diferencia de que en el célculo de la misma sélo se
considerd la covarianza del patrén a diferencia de lo que

se hizo en este trabajo, donde también fueron considera-
das las matrices de covarianza de las muestras. Ademads
en '® no se utilizé un método riguroso para la seleccién
del umbral de binarizacion. La figura 8 muestra la grafi-
ca de distancia de Mahalanobis obtenida con imagenes
binarias, pero usando un método mejorado en compara-
cién con el utilizado en '®. En este caso el umbral de bi-
narizacién O6ptimo fue obtenido utilizando el procedi-
miento de Otsu 18, que selecciona dicho umbral, minimi-
zando la varianza intraclase de los pixeles negros y blan-
cos. También los valores de distancia fueron calculados
considerando las matrices de covarianza de las muestras
y del patrén. Al comparar estos resultados con los de la
figura 6, es evidente que la binarizacién conduce a ma-
yores errores en la distancia con una mayor dispersion
alrededor de los valores medios, sin embargo, el compor-
tamiento general es el mismo, avalando la potencialidad
del método granulométrico y de los descriptores de tex-
tura definidos a través del mismo.
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Figura 6. Distancia de Mahalanobis vs tiempo para imigenes
de niveles de grises, utilizando como descriptores, el largo me-
dio, la desviacién standard, la asimetria y la curtosis. Ajuste a
un polinomio de quinto grado con coeficiente de correlacién
igual a 0,99.
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Figura 7. Distancia de Mahalanobis vs tiempo para imigenes
de niveles de grises, utilizando los cuatro momentos granulo-
métricos como descriptores. Datos ajustados a un polinomio de
quinto grado con coeficiente de correlacién igual a 0,89.

En la figura 9 se muestra la distancia de Mahalanobis
obtenida ® en la descripcién de otro proceso de secado de
pintura. En este caso se utilizaron como descriptores de
textura a un conjunto de pardmetros obtenidos a partir de
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los coeficientes de la descomposicién wavelet de las
imdgenes HTCS correspondientes a los diferentes esta-
dios de secado. Puede observarse un comportamiento
muy similar en las curvas que describen el proceso, in-
dependientemente de la disimilitud de descriptores y mé-
todos utilizados.

En la figura 10 se muestra la gréfica que permite ca-
racterizar el proceso de secado de la misma pintura es-
tudiada en este trabajo, utilizando el método de la matriz
momento de inercia, obtenida en un trabajo anterior '
Este grifico se comporta de forma muy similar a los
mostrados, aunque en todos los casos las funciones de
discriminacién, los métodos y los descriptores de textura
usados son de diferente naturaleza. El comportamiento
general comuin que se observa en todas las funciones
de discriminacién a que se ha hecho referencia, responde
a la teorfa de secado de pinturas. EI proceso se inicia
con un periodo que se conoce como de que se conoce
como de velocidad de secado constante. Después de este
periodo se sucede otro de disminucién de la velocidad,
en el cual la rapidez de secado decrece hasta cero (zona
del plateau). El periodo de disminucién de la velocidad
se explica debido a una difusién mads lenta del solvente a
través de la capa de la superficie seca. El tiempo de co-
mienzo de esta fase del fendmeno depende del grueso de
la capa y de la evaporacion del solvente.

Los resultados obtenidos en este trabajo describen per-
fectamente todas las etapas caracteristicas del proceso de
secado de pinturas *°. En ellos se observa:

1- Una zona inicial de alta velocidad de cambio.

2- Una segunda zona donde esta velocidad se hace

mds lenta.

3- Una tercera zona donde la velocidad de cambio es

minima, que es la que denominamos plateau.

7 Conclusiones

En este trabajo se reporta un método basado en la morfo-
logia matemadtica para el procesamiento de imdgenes
HTCS obtenidas a través de cuadros de speckles dindmi-
cos, Como ilustracién de éste, se aplica para caracterizar
el proceso de secado de un tipo de pintura (water borne),
pero en general, podria ser utilizado para el estudio de la
evolucién de cualquier proceso dindmico que se describa
a través de speckles. Se basa en la obtencién de la granu-
lometria de las imagenes HTCS y del espectro patrén
que las caracteriza y funciona particularmente bien con
imdgenes en niveles de grises, lo cual evita la necesidad
de llevar a cabo el proceso de binarizacién el cual siem-
pre conlleva una pérdida de informacion. Antes de obte-
ner la granulometria se recomienda mejorar el contraste
a través de la utilizacién del algoritmo CLAHE.

Los pardmetros: longitud media, desviacién standard,
asimetria y curtosis , calculados a partir de los momentos
granulométricos de las imdgenes resultan adecuados para
describir la textura de las imdgenes HTCS. A partir de
ellos se calculan las distancias de Mahalanobis entre las

muestras HTCS correspondientes a los diferentes estadi-
os y la correspondiente al patrdn, el grafico de estas dis-
tancias en el tiempo caracteriza de manera satisfactoria
el proceso dindmico estudiado.
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Figura 8. Distancia de Mahalanobis vs tiempo para el caso de
imdgenes binarizadas, utilizando como descriptores, la longitud
media, la desviacién standard, la asimetria y la curtosis. Datos
ajustados a un polinomio de quinto grado con coeficiente de
correlacién igual a 0,95.
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Figura 9. Distancia de Mahalanobis vs tiempo *, los descripto-
res se obtuvieron a partir de los coeficientes de la descomposi-
cion wavelet de las imdgenes. Los resultados fueron ajustados a
un polinomio de tercer grado y los puntos iniciales a una recta.
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Figura 10. Grafica para el estudio del proceso de secado de la
pintura water borne, obtenida a través del método de la matriz
de inercia.

La funcién distancia obtenida en este trabajo se compor-
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ta de forma similar a la de otras funciones de discrimina-
cioén calculadas en otros trabajos para describir el proce-
so de secado de diferentes tipos de pinturas, a pesar de la
naturaleza diferente de los descriptores y métodos em-
pleados en cada caso.

El método propuesto en comparacién con otros, se
destaca por su sencillez y facilidad de implementacién
por lo que podria ser utilizado en el control automatizado
de la calidad de las pinturas durante su fabricacion.
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