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Resumen

La visién artificial comprende la descripcién y propiedades del mundo real, a partir de

una o varias imagenes bidimensionales captadas.

Un proyecto de visién artificial suele ser de tipo multidisciplinario. La ejecucién de las
etapas que conforman al proyecto como son la adquisicién, preprocesamiento. segmentacion,
descripcion e interpretacién, requiere el conocimiento y uso de diversas técnicas entre las

cuales se tienen las siguientes:

Fotografia y 6ptica

Procesamiento digital de imégenes

Reconocimiento de patrones

Computacién gréfica

El presente trabajo muestra una aplicacién de la vision artificial a través de la inspeccion
visual de piezas, utilizando software como Matlab para desarrollar la interfaz grafica, el

procesamiento y postprocesamiento de la imégen.

La adquisicién de imdgenes se realiza mediante dos tipos de cdmaras, con el objetivo de
realizar una comparacién y analizar ventajas y desventajas de la utilizacién de las mismas

en la aplicacién desarrollada.

En este proyecto se analizan varios elementos para utilizar en el procesamiento de ima-
genes, como son los elementos estructurales, los filtros de deteccién de lineas, operaciones
morfoldgicas, entre otros, para llegar a la correcta segmentacion e interpretacién de datos,

que definen las fronteras de la pieza a analizar.



Abstract

Artificial vision deals with the real world description and properties, from one or multiple

bidimensional images acquired.

An Artificial vision project is usually multidisciplinary. Project task execution involves
acquisition, preprocessing, segmentation, description and interpretation, and requires the

knowledge and use of various techniques, some of them are:

Picture and optics

Digital image processing

Pattern recognition

Graphic computing
This work shows an application of artificial vision through parts visual inspection, using
Matlab software to develop graphic interface, image preprocessing and postprocessing.

Image acquisition is performed through two camera models, which main objective is to

compare and analyze pro and cons of using each model in the application developed.

In this project , many characteristics are analyzed to be used in image processing, such
as structure elements, line detection filters, morphological operators, etc., to obtain a correct

segmentation and data interpretation that allow part boundaries definition.
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Capitulo 1

Introduccion

Uno de los sentidos mds importantes de los seres humanos es la vision, pues es este
sentido el que se encarga de describir el entorno fisico. De hecho, se calcula que més de
70 % de las tareas del cerebro son empleadas en el andlisis de la informacién visual. Casi
todas las disciplinas cientificas emplean elementos gréaficos para transmitir conocimiento.
Por ejemplo, en Ingenieria Electrénica se emplean esquemas de circuitos para describirlos,
los cuales podrian hacerse mediante texto pero, para los humanos resulta mucho mas eficiente
procesar imédgenes que procesar texto. La visién humana es el sentido més desarrollado y el
que menos se conoce debido a su gran complejidad. Es una actividad inconsciente y dificil
de saber cémo se produce. De hecho, hoy en dia, se carece de una teorfa que explique cémo

los humanos perciben el exterior a través de la vista.

Desde que se invent6 la fotografia se ha intentado extraer caracteristicas fisicas de las
imdgenes. La Astronomia avanzé enormemente con el andlisis de imagenes recibidas por los
telescopios. El andlisis de radiografias transformé la Medicina. Se podrian citar muchos maés
ejemplos que durante décadas han transformado la percepcién de la Ciencia con el proce-
samiento de las im&dgenes, algunas veces por separado y otras de forma multidisciplinaria.
Histoéricamente, la primera vez que se aplicaron las técnicas de procesamiento de imagenes
fue en los anos veinte, cuando se transmitieron imégenes de fotografias periodisticas a través
de cable submarino entre Londres y Nueva York, los primeros sistemas eran capaces de

codificar cinco niveles de gris distintos. En 1929 ya se utilizaban quince.
Existen versiones que opinan que el procesamiento de imdgenes como tal comenzé en

11



los anos 50-60 debido a la combinacién de dos hechos, por una parte la apariciéon de las
computadoras digitales y por otra los programas espaciales, fundamentalmente de los Estados
Unidos, y otras que comienza en la década de los 80 con la revolucién de la Electrénica, con
las cdmaras de video CCD y los microprocesadores, junto con la evolucién de las Ciencias

de la Computacién que hace factible la visién artificial.

El primer trabajo cuyo objetivo era analizar directamente imagenes capturadas, fue rea-
lizado por el "Jet Propulsion Laboratory"de la NASA en California, como apoyo al programa
Apollo y Survellor, estudiando las caracteristicas de la superficie lunar. Se establecié el
programa Ranger cuyo principal objetivo era tomar fotografias de la superficie lunar para su

posterior andlisis. Estas fotografias, digitalizadas, fueron procesadas mediante computadoras.

Por tanto, la visién artificial o también llamada Visién por Computadora, pretende cap-
turar la informacién visual del entorno fisico para extraer caracteristicas relevantes visuales,
utilizando procedimientos automaticos. Segin [Marr82], "Visién es un proceso que produce
a partir de imagenes del mundo exterior, una descripcién 1itil para el observador y no tiene

informacién irrelevante"

12



1.1. Justificacién

Para asegurar la calidad en los procesos productivos, uno de los factores mdas impor-
tantes es el reconocimiento de los defectos generados durante la manufactura, por lo tanto

es indispensable realizar inspecciones para descubrir los defectos de produccién.

Su implementacién en una empresa genera un aumento en el nivel de produccién y una
reduccién en los costos de fabricacién, elevando los niveles de competitividad en el mercado

nacional e internacional.

Para la industria, la visién artificial incrementa la calidad y la seguridad de los procesos
de fabricacién. Esta técnica tiene muchas aplicaciones. Se utiliza especialmente en el control
de calidad, la manipulacién de materiales, la ordenacién por calidades (grading), la prueba

y la calibracién de aparatos y la monitorizacién de procesos.

La visién por computador permite inspeccionar el proceso de produccion sin fatigas ni
distracciones, facilitando la cuantificaciéon de las variables de calidad traduciéndose en un

mejoramiento continuo.

Entre algunas ventajas de la visién artificial se pueden ejemplificar las siguientes:

Facilidad en mediciones geométricas. Las figuras del inciso A), B), y C) de la Figura

1.1 son el claro ejemplo de éste defecto.

= No crea contornos ilusorios. En el inciso D) de la Figura 1.1 vemos inconscientemente
un tridngulo en el centro de los circulos, y en la figura del inciso G) en la Figura 1.1 es
dificil reconocer los circulos blancos, pues parecen cambiar de color cada que fijamos

la atencién en uno diferente.

= No influye el entorno. Los cilindros del inciso E) en la Figura 1.1 son del mismo tamano,
pero el techo y demds proyecciones aplicadas en el entorno, enganan a nuestra percep-

cion.

» Dificultad para medir magnitudes de intensidad. Por ejemplo el inciso F) de la Figura

1.1 ilustra éste punto.

13
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Figura 1.1: Ilusiones 6pticas

14



1.2. Objetivos

Los objetivos del presente trabajo son los siguientes:

= Obtener una fotografia digital del objeto a medir

= Mejorar la calidad de la imagen adquirida, con el fin de realizar una adecuada seg-

mentacién del objeto de interés

» Identificar los errores de alto y ancho de diente, diametros interiores y exterior, en las
piezas metdlicas de acero, aplicando algoritmos de andlisis de la imagen a través de

una pieza patron

= Realizar una comparacion usando una cdmara de conexién ethernet y una digital tipo

webcam para validar la eficacia de la cAmara profesional

15



1.3. Planteamiento del problema y descripcion del sis-

tema

El proyecto consiste en realizar mediciones dimensionales para piezas metélicas como la
que se ilustra en la Figura y 1.2, sin la participacién de un individuo de manera directa,
evitando los errores accidentales de la medicién, los cuales son causados por fallas del obser-
vador. Este tipo de fallas son dificiles de eliminar pues los errores accidentales son producidos
por causas fortuitas, y se presentan por ejemplo debido a la coincidencia entre indice y escala,

a descuidos por parte del observador, etc.

Como solucién a éste problema se propone utilizar un sistema de visién artificial para

medir las piezas producidas.

Figura 1.2: Vista superior de la pieza

Un sistema de visién artificial se conforma de los siguientes elementos:

= Fuente de luz: Es un aspecto clave ya que debe proporcionar condiciones de luz uni-
formes e independientes del entorno, facilitando rasgos de interés para una determinada

aplicacion.
= Sensor de imagen: Se encarga de recoger las caracteristicas del objeto a estudiar.

» Tarjeta de captura o adquisicién de imdgenes: es la interfaz entre el sensor y la computa-
dora o médulo de proceso que permite al mismo disponer de la informacién capturada

por el sensor de imagen.

16



= Algoritmos de andlisis de imagen: Es la parte inteligente del sistema. Su misién consiste
en aplicar las transformaciones necesarias para extraer informacién de interés en el

proceso.

= Computadora o médulo de proceso: Es el sistema que analiza las imédgenes recibidas
por el sensor, para extraer la informacién de interés en cada uno de los casos, imple-

mentando y ejecutando los algoritmos disenados para la obtencién de los objetivos

= Sistema de respuesta: Con la informacién obtenida, los sistemas de visién artificial
pueden ayudar a tomar decisiones que afecten al sistema productivo con el fin de

mejorar la calidad global de produccién.

Un diagrama que ejemplifica los elementos previamente mencionados se muestra en la

Figura 1.3

Fuente
de luz

Camara CPU

Tarjetade
Adquisicion
¥

Algoritmos de
procesamiento

!
Actuadoreso Interfaz
decisiones i

Figura 1.3: Elementos de un sistema de visién artificial
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Capitulo 2

Estado del arte

A diferencia del estudio de los mecanismos de la visién humana, el procesamiento y anali-
sis de imdgenes digitales nace en el momento en que se dispone de recursos tecnolégicos para
captar y manipular grandes cantidades de informacién en forma de matrices. Esta distincién
sitia al procesamiento y andlisis de imégenes digitales como una tecnologia asociada a las
ciencias de la computacion y por tanto cabe pensar de ella como una proyeccién del término

visién artificial dentro del ambito de la Inteligencia Artificial.

Histéricamente la primera vez que se hizo uso de las técnicas de imdgenes digitales fue
entre 1920-1930 en la trasmisién de imédgenes de fotografias periodisticas a través de cable
submarino entre Londres y Nueva York. Esto supuso que el tiempo entre emisién y recepcién
de las imédgenes pasase de una semana (por barco) a tres horas (por cable). A partir de esto
y durante algiin tiempo, se desarrollaron las técnicas de codificacién y reproduccién de las

iméagenes logrando pasar en la representacién de imégenes de cinco a quince tonos de gris.

Pero estos hechos pueden considerarse aislados y no es hasta el siglo XX, durante los
anos 50-60 en que aparecen los primeros computadores digitales, y la necesidad de disponer
de técnicas para la transmisién, y procesamiento de imdgenes desde satélite, cuando estas

técnicas empiezan a ser desarrolladas de forma sistemética.

Durante el auge de la carrera espacial, se dio un impulso considerable a las técnicas de
trasmision, realce y restauracién de imégenes por el Jet Propulsion Laboratory (EEUU),

encargado del procesamiento de las imégenes mandadas por los primeros satélites. Como

18



consecuencia de los resultados obtenidos sobre las imédgenes de satélite distintos organismos
realizaron durante finales de los anos sesenta y principios de los setenta grandes proyectos
de investigacion para el desarrollo de técnicas relativas tanto al estudio de los mecanismos
de la visién como al tratamiento y andlisis de imdgenes digitales. Por su parte el National
Institute of Health (EEUU) dedicé considerable esfuerzo al estudio de imagenes de rayos X,

microscopia 6ptica y electrénica.

El MIT junto con la Universidad de Stanford trabajé durante los setenta en temas de
visién aplicada a robdtica bajo el proyecto Hand-Eye. Otros proyectos que también han in-
fluido en el desarrollo de estas técnicas son el PIPS (Pattern-Information Processing System)
Japonés y el Norteamericano IUS (Image Understanding System). Este iltimo proyecto mar-
ca el comienzo del uso de estas técnicas en aplicaciones de tipo militar lo que ha supuesto,

desde entonces, una fuente importante de inversiones para su desarrollo.

Dentro del contexto europeo tan solo cabe destacar la investigacién desarrollada, durante
los afios setenta, por los profesores G. Matheron y J. Serra de la Ecole National Supérieure
des Mines de Paris (Francia) con base en resultados de la geometria integral y el calculo de
probabilidades para la caracterizacién y medicién de formas. Esta metodologia se denomina
Morfologfa Matemadtica y ha tenido sus principales dreas de aplicacién en los campos de la
geologfa, la biologia y la medicina. Referencias obligadas del nivel alcanzado a comienzos
de los ochenta por las técnicas de procesamiento y andlisis de imdgenes digitales son las
monografias descritas en las siguientes citas [Castleman79], [Duda73], [Fu82], [Gonzales79],
[Herman82], [Marr82], [Pratt78], [Rosenfeld82] y [Serra82].

Es a partir de este momento cuando se puede observar el comienzo de cierta especia-
lizacién y catalogacién de las técnicas existentes. Asi, aparecen los conceptos de técnicas
para el procesamiento de imdgenes digitales como el conjunto de todas aquellas técnicas
asociadas a la captura, codificacién y representacion de las imdgenes que no introducen sobre
las mismas ningun tipo de interpretacion, y técnicas para el anédlisis de imédgenes digitales,
técnicas de visién por computador o visién mediante robot como acepciones que se refieren a
aquellas técnicas que tratan de extraer la informacién presente en la imagen con el fin 1iltimo

de hacer una interpretacion de las escena representada por dicha imagen.

Durante los anos ochenta las técnicas de andlisis de imagenes se desarrollan de forma

vertiginosa como consecuencia de la gran cantidad de aplicaciones que aparecen y la madurez
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alcanzada en el diseno de arquitecturas de computadores. Los desarrollos mas teérico han
seguido en gran medida las pautas marcadas por Marr en [Marr82], habiendo sido la linea
marcada por el MIT la que mas influencia ha tenido. Las mayores contribuciones se han
centrado en el desarrollo de algoritmos para la deteccién de caracteristicas (bordes, lineas,
texturas) que ayudan a definir lo que Marr llamo el esbozo primitivo, asi como en el desarrollo
de técnicas globales de segmentaciéon de una imagen en regiones. A este 1ltimo respecto cabe
destacar aquellas aproximaciones que introdujeron la informacién de contexto en los procesos

de clasificacién y segmentacion [Besag86], [Cross83],[Rosenfeld82].

De especial relevancia han sido también los numerosos trabajos que han usado técnicas
de representaciéon del conocimiento para los problemas de interpretacién de imégenes, en
relacién con aplicaciones de ambiente industrial, iniciando una fuerte hibridacién entre las
técnicas de la Inteligencia Artificial para la representacién del conocimiento y las técnicas

de interpretacién de escenas a partir de imagenes digitales.

A partir de la segunda mitad de la década de los 80 se inicia un creciente interés hacia
el desarrollo de nuevas teorfas y algoritmos para la interpretaciéon de la imagen 2D como
proyecciones de escenas 3D. En particular cabe mencionar los problemas asociados a la
reconstruccién de escenas a partir de distintas proyecciones, el estudio del flujo 6éptico y sus
muiltiples aplicaciones a la caracterizacion de superficies 3D, la caracterizacién de superficies
a partir del estudio del movimiento, el estudio de las formas a partir de las sombras, las
técnicas de representacion y busqueda de objetos, el estudio de la orientacion a partir de

texturas.

Este interés por el estudio de problemas de mayor complejidad ha ido paralelo al desarrollo
de nuevas generaciones de ordenadores de precio accesible, que permiten la experimentacién

con imdgenes cada vez mas complejas en su interpretacion.

De forma paralela, en el tiempo, al desarrollo de las técnicas y métodos mateméticos
hasta ahora expuestas, se han venido desarrollando diferentes arquitecturas de computadores

especificas para el procesamiento de datos de imédgenes digitales.
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Capitulo 3

Fundamentos

Los sistemas de visién artificial trabajan, normalmente, con iluminaciones estructuradas.
El espacio captado por las cdmaras estd aislado del resto. No hay contaminacién luminica, no
hay sombras inesperadas, no existen objetos que interseccionen a los escenarios que se desean
capturar. La iluminacién se disena para que sea capaz de resaltar los objetos de interés. La
iluminacién depende basicamente de la naturaleza de las superficies donde se va a reflejar y

del tipo de fuente luminosa.

3.1. Técnicas de iluminacién

Existen muchas técnicas de iluminacién y resulta dificil de generalizar sobre los distintos
tipos de iluminacién, ya que suelen depender de cada caso concreto, sin embargo algunos

tipos comunes de iluminacién pueden ser:

= Direccional. Consiste en dar una iluminacién orientada al objeto empleando un haz al-
tamente direccional. Se aplica en la localizacién y reconocimiento de piezas, inspeccién
de superficies, seguimiento de puntos para soldadura o pegamento, etc.en la Figura 3.1

inciso A) ilustra éste tipo de iluminacion.

= Difusa. Tiene como propésito que los haces luminosos incidan sobre el objeto como en

la Figura 3.1 inciso B), desde todas las direcciones y no sélo desde la fuente luminosa.
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Proporciona el minimo contraste del objeto y elimina las sombras. Se utiliza cuando

los objetos a analizar presentan superficies suaves.

= A contraluz. Consiste en iluminar el objeto por detrds de forma que la fuente luminosa,
el objeto y la cdmara formen una linea recta como en la Figura 3.1 inciso C). Se em-
plea preferentemente para la localizacién de piezas y andlisis dimensional. El principal

inconveniente es la pérdida de los detalles de los cuerpos.

= Estructurada. Se sirve de la proyeccién de puntos, franjas o rejillas sobre la superficie
de trabajo, la técnica de iluminacién estructurada se muestra en la Figura 3.1 inciso
D). En funcién de cémo se deforme este patrén de luz sobre la superficie se puede

detectar las singularidades de la pieza objeto de anélisis.

luz camara . g <oz
\L / 2 fuente de luz axial
" fuente de
Objeto luz lateral
A) B)
'L‘amara camara ‘)
'“ub}m 1 o do iz — ~ glaser
1 5
s " Qe
v variacion <X
lluminacion oljtho
Q) D)

Figura 3.1: Tipos de iluminacién

Entre los elementos comerciales que se pueden utilizar para una correcta iluminacién de

un sistema de visién se pueden mencionar:

» Luces incandescentes
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Focos hal6genos

Focos fluorescentes

Lésers

Leds

Las luces incandescentes tienen costo bajo, son fuentes no direccionales, tienen la posibi-

lidad de ajustar la intensidad luminosa. Su desventaja es la cantidad de calor que desprenden.

El caso de los focos halégenos presenta la ventaja de poder funcionar con corriente conti-
nua, pues en ocasiones el trabajar con corriente alterna implica variaciones en la alimentacién,

lo cual deriva en variacién de intensidad luminosa, también trabajan a menor temperatura.

El laser es empleado en iluminacién estructurada como fuente monocromatica que puede
presentarse en diferentes patrones de luz, por ejemplo: linea, punto, rejillas, cruz, etc. Su
desventaja es que requiere medidas especiales para evitar danar a los operarios que trabajen

cerca de éstos dispositivos.

3.2. Sensores de video

En 1970 se invent6 el primer sensor de estado sélido. La imagen era formada por la con-
versién de los fotones a cargas eléctricas. Esta transformaciéon se realiza por un elemento
semiconductor llamado pixel que se disponia en forma matricial. Las cargas eléctricas eran
leidas posteriormente por filas y por columnas, transformando la senal de video en informa-
cién eléctrica. Se inicié entonces una batalla por la dominacién del mercado entre los CCD
(Charge Coupled Deviced), y las cdmaras de tubo de vacio. Esta fue ganada por el CCD
antes sus innumerables ventajas, como espacio, inmunidad a vibraciones, costo de fabri-
cacion, etc. Algo similar se libra hoy en dia entre las cldsicas cdmaras fotograficas analégicas
y las digitales con CCD o CMOS
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3.2.1. Diferencia entre sensores CCD y CMOS

Las camaras CCD presentan una mejor calidad de las imdgenes y flexibilidad a expensas
de un mayor tamano. Sus aplicaciones son fotografia digital, aplicaciones industriales de altas
prestaciones, aplicaciones cientificas y médicas. Los sensores CCD, mostrados en la Figura
3.2 llevan utilizdndose en las cdmaras desde hace mds de 20 anos y presentan muchas ventajas
de calidad, entre las cuales cabe destacar una mejor sensibilidad a la luz que los sensores
CMOS. Esta mayor sensibilidad a la luz se traduce en mejores imdgenes en situaciones de
luz escasa. Sin embargo, los sensores CCD son caros ya que estdn fabricados siguiendo un
proceso no estandarizado y m&ds complejo para ser incorporados a una cdmara. Ademsds,
cuando existe un objeto muy luminoso en la escena (como, por ejemplo, una ldmpara o la
luz solar directa), el CCD puede tener pérdidas, provocando rayas verticales por encima y

por debajo del objeto. Este fendmeno se llama "smear” (mancha).

Figura 3.2: Sensor CCD

Los recientes avances en los sensores CMOS como se muestran en 3.3, los acercan a
sus homélogos CCD en términos de calidad de la imagen, pero los sensores CMOS siguen
siendo inadecuados para cdmaras donde se exige la méxima calidad de imagen posible. Los
sensores CMOS proporcionan soluciones de cdmaras mds econémicas ya que contienen to-
das las funciones légicas necesarias para fabricar cdmaras a su alrededor. Hacen posible la
produccién de cdmaras de un tamano menor. Los sensores de tamano mayor ofrecen una
resolucién megapixel para una variedad de cdmaras de red. Una de las limitaciones actuales
de los sensores CMOS es su menor sensibilidad a la luz. En condiciones de luz normales esto
no supone ningin problema, mientras que en situaciones de escasa luz se vuelve manifiesto.

El resultado es una imagen muy oscura o una imagen con apariencia granular.
Las cdmaras CMOS tienen una integracién mayor, menor disipacién y tamano més re-
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Figura 3.3: Sensor CMOS

ducido, a expensas de una menor calidad de imagen y menor flexibilidad. Sus principales
aplicaciones son webcam, cédigo de barras, scanners, juguetes, teléfonos méviles, cdmaras

de seguridad, entre otras.

Actualmente, el nivel que ofrecen las cdmaras con CCD es mejor que el de las equipadas
con CMOS. Sin embargo, la calidad de estas tltimas aumenta progresivamente. Las cdmaras
sencillas, incluso las Webcams, estdn ofreciendo prestaciones sorprendentes para su precio, y
esa tendencia va en aumento. E1 CMOS es una tecnologia que tiene las mejores perspectivas

para el futuro

3.2.2. Camaras de estado sélido

La mayorfa de las cdmaras de estado sélido estdn basadas en dispositivos de cargas
acopladas o CCD, si bien existen otras tecnologias menos comunes y mds caras, como son
la de inyeccion de carga o CID (Charge Injection Deviced) o las basadas en integracién o
TDI (Time Delay Integration). Aun asi, el funcionamiento béasico en las distintas tecnologias
son similares y estdn basadas en el efecto fotoeléctrico. Los fotones de la luz pasan por una
estructura cristalina de silicio y son absorbidos creando pares electrén-hueco. La cantidad
de pares electrén-hueco serd proporcional a la intensidad de luz que ha incidido sobre el

elemento sensor.

Las cdmaras se pueden clasificar segiin la disposicién de los pixeles en:

» Unidimensionales. Son cdmaras lineales, asociadas a un vector de sensores

= Bidimensionales Cdamaras matriciales, asociadas a una matriz de sensores
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Las camaras lineales utilizan sensores lineales que acostumbran a tener entre los 512 y
8192 elementos (pixeles), con una longitud lo més corta posible, y con una gran calidad con

el fin de obtener la mejor sensibilidad y prestaciones.

En una cdmara lineal convencional, el médximo tiempo de exposicién estd limitado a la
velocidad de la escena, y hace practicamente imposibles las aplicaciones de alta velocidad y
baja iluminacion.

W OO
|
1M 1K

.

Lo

Figura 3.4: Funcionamiento de la cdmara lineal

La tecnologia TDI utiliza el movimiento sincronizado para capturar multiples tomas de la
misma linea y sumarlas, obteniendo una linea con sensibilidad amplificada. TDI es el nombre
dado al método de combinar muchas lineas individuales a la vez, con el fin de incrementar la
sensibilidad de la cdmara. La ventaja de este método reside en que mejora la relacion senal

- ruido.

Para entender el modo de operar de una cdmara TDI, se sigue la Figura 3.5. En el tiempo
T1, la imagen se sitia en el primer detector y crea una carga. Llegado el tiempo T2, la imagen
se ha desplazado al segundo detector. Simultdaneamente, el reloj del pixel ha movido la carga

del primero al segundo.

En este punto, se crea una imagen formada por la carga anterior anadiéndose la nueva
creada en el segundo detector, y asi sucesivamente. La carga (senal) se incrementa linealmente
con el nimero de detectores, también lo hace el ruido pero no proporcionalmente sino con la

raiz cuadrada del niimero de elementos TDI, Nrp;. El resultado es una mejora de la relacién
senal-ruido en /Nrpr.
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Figura 3.5: Funcionamiento de la cdmara TDI
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3.2.3. Camaras matriciales

Los sensores de cdmaras matriciales modernas son mayoritariamente de tipo CCD 6
CMOS. Miles de diodos sensibles se posicionan de forma muy precisa en una matriz, y
los registros de desplazamiento transfieren la carga de cada pixel para formar la senal de

video. Los tamanos de las cdmaras matriciales estdn definidos en pulgadas. Los formatos

1» 1» 2

mds comunes actualmente son de 37,37,y £

El problema que se presenta cuando se dispone de un conjunto de elementos fotosensores
para captar una imagen, es la transmisién de las senales recogidas. Dependiendo de la tec-
nologfa de la cdmara, existen diferentes estructuras para la adquisiciéon y transmisién de la

informacion.

Cualquier cdamara, en principio, requiere un érea fotosensora que sea capaz de captar
toda una imagen enfocada sobre ella, mediante un sistema 6ptico. Esta matriz de elementos
fotosensores es la encargada de recoger la informacién, que presenta la escena que se desee
captar. Tras un cierto tiempo (denominado tiempo de integracion), la informacién luminosa
de la escena se encuentra recogida en esta matriz de elementos. Para extraer esta informacién
de los elementos, se utiliza la técnica de registro de desplazamiento analégico. De esta forma,
la carga generada en cada elemento sensor, se desplaza hasta la salida del dispositivo en su

conjunto.

Existen distintas configuraciones posibles que daran lugar a diferentes posibilidades, tanto

en la extraccién como en la transmision de la informacién adquirida.

Las transferencias mas empleadas son:

» Transferencia de cuadro (Full frame). Son los CCD que emplean un registro paralelo
simple para exposicién de los fotones, integracién de la carga y transporte de la carga.

Se utiliza un obturador mecédnico para controlar la exposicién

» Transferencia interlinea. Son los m&ds comunes y utilizan registros de desplazamiento
que se encuentran entre las lineas de los pixeles y que se encargan de almacenar y
transferir los datos de la imagen. La principal ventaja de este tipo de CCD es la alta

velocidad de obturacién, pero carecen de alta sensibilidad y precisién.
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» Transferencia de cuadro interlinea. Esta estructura ofrece las mejores prestaciones de
los CCDs actuales. Sin embargo, su estructura es compleja y requieren un &drea total
mayor al tener la zona de almacenamiento separada. En concreto el drea activa es
alrededor del 22 % del total de la zona sensora, lo cual ofrece una idea de la relacién

entre la zona activa y la zona sensora presentada en el proceso de captaciéon de imégenes.

3.3. Tarjetas digitalizadoras

Una tarjeta digitalizadora o frame grabber tiene como propdésito principal muestrear, en
tiempo real, la salida estdndar de una cdmara de video, pasando la informacién al com-
putadora. La informacién es almacenada temporalmente y una vez alli, la informacién es
procesada siguiendo las directrices de un programa. Dependiendo de la aplicacion, la tarjeta
puede ser programada para capturar y almacenar cuadros individuales, recoger una cierta
secuencia de cuadros, o quizds leer de manera continua la imagen de video y realizar una
tarea determinada en tiempo real. Algunas tarjetas tienen caracteristicas avanzadas como

puede ser captura sincrona de las imédgenes.

Las digitalizadoras con capacidades para el procesamiento en tiempo real derivan sus
prestaciones de los procesadores digitales de senal (DSP). Estos pueden realizar procesamien-

tos bésicos sobre la senal de una manera encadenada y en tiempo real.

Figura 3.6: Tarjeta de captura de video

29



3.4. Definiciones de interés

A continuacién se describen algunos conceptos de interés
Pixel. Elemento bésico de una imagen (picture element).
Imagen.- Arreglo bidimensional de pixeles con diferente intensidad luminosa.

Si la intensidad luminosa de cada pixel se representa por n bits, entonces existirdn 2"

escalas de gris diferentes.

Matemséticamente, una imagen se representa por r = f(z,y) , donde r es luna funcién que
define la intensidad luminosa del pixel cuyas coordenadas son (z,y). Matematicamente, un
sistema para procesar imdgenes se representa como g(x,y) = T[f(x,y)], donde g representa

la imédgen procesada y T representa la transformacion que serd aplicada a la imdgen

Espacio RGB.- se basa en la combinaciéon de tres senales de luminancia cromética
distinta: rojo, verde, azul (Red, Green, Blue). La forma maés sencilla de obtener un color
especifico es determinar la cantidad de color rojo, verde y azul que se requiere combinar
para obtener el color deseado, ver la Figura 3.7; para lo cual se realiza la suma aritmética

de las componentes: X = R + G + B, graficamente representada por un cubo.

Azul

Gris

Rojo

Negro

Verde

Figura 3.7: Espacio de colores RGB

En la recta que une el origen con el valor méximo se encuentran ubicados los grises (escala
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o = O
—_ = =
o = O

Tabla 3.1: Elementos de conectividad tipo 4

de gris) debido a que sus tres componentes son iguales.

Histograma de una imagen. El histograma de una imagen es una representacién del

nimero de pixeles de cierto nivel de gris en funcién de los niveles de gris.

Conectividad. La conectividad es un concepto importante utilizado para establecer los
limites de objetos en regiones dentro de una imagen. Para determinar si dos pixeles estan
conectados, se determina si son adyacentes en algin sentido (Ng(p), N4(p) por ejemplo), y
si sus niveles de gris satisfacen un criterio de similaridad (por ejemplo si son iguales). Por
ejemplo, en una imagen binaria con valores de 1 y 0, dos pixeles pueden ser vecinos Ny(p),
pero se dice que estdn conectados solo cuando tienen el mismo valor, la Tabla 3.1, muestra

un ejemplo de conectividad 4.

Elemento estructural. Son matrices binarias, las cuales generan figuras geométricas
para realizar operaciones morfolégicas en imédgenes binarias principalmente, un ejemplo es

la Figura 3.8 donde se muestra un circulo de radio r = 3.

Origen
i
0 [ i 1 i 0
0 1 1 1 ’/ 0
0 1 R=A 1 1 0
1 1 1 1
0 1 1 1 1 1 0
0 1 1 1 1 il 0
0 0 0 1 0 0 0

Figura 3.8: Elemento estructural circular de radio 3

Operacién Morfolégica. Se dedica a la identificaciéon y descomposicién de objetos, la
extraccion de rasgos, la localizacion de defectos, etc. y estd sumamente relacionadas con las

formas geométricas, algunos ejemplos son la dilatacién, erosién, complemento, etc.
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3.5. Modelo de la camara

Desde hace mucho tiempo es conocida la experiencia de la cdmara oscura. Carddn, en
1550, empled la cdmara oscura con una lente. Se trata de realizar en un habitdculo cerrado,
en una de sus paredes, un pequeno orificio. La luz, tras entrar en la cdmara, se proyecta sobre
la pared opuesta a la que tiene el orificio. Por cada rayo procedente del exterior se obtiene
un punto luminoso en el plano proyectivo. Extendiendo el razonamiento a los infinitos rayos
que atraviesan el agujero se obtiene una imagen invertida y proyectiva, del mundo exterior

al plano sensor. la Figura 3.9 ilustra su funcionamiento

Figura 3.9: Funcionamiento de la cdmara oscura

También se observa que a medida de que la separacién entre las paredes de la cdmara
aumente, la imagen proyectiva aumenta de tamano. A este modelo de cdmara oscura se la

denomina pin-hole y un ejemplo se muestra el la Figura 3.10.

Figura 3.10: La separacién aumenta o disminuye la escala

Sin embargo, en la cdmara oscura, la energia incidente que atraviese no es lo suficien-

temente elevada como para excitar al plano sensor. Por lo que se resuelve aumentando el
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tamano del agujero. El efecto provocado es una degradacién de la imagen, ya que son va-
rios los rayos los que inciden, pero no necesariamente del mismo objeto, produciéndose una

imagen borrosa. Estos inconvenientes son subsanados con el uso de lentes.

3.5.1. Lente simple

Con el objeto de aumentar la luminosidad en el interior de la cdmara, sin que la imagen
se haga borrosa al aumentar el tamano del agujero, se utiliza una lente. Una lente es una
sustancia transparente y refringente, limitada por dos caras, una de las cuales es curva y la
otra puede ser plana o curva, pero con la condiciéon de que sus centros de curvatura estdn en

el mismo eje. El efecto deseado es la convergencia o divergencia del frente de ondas.

La Figura 3.11 representa una lente convexa de radio de curvatura R. El centro de
curvatura de la lente se define por C. Sea un punto P exterior, situado a una distancia Z.
Los infinitos rayos procedentes del emisor que chocan sobre la lente producirdn una direccién
especular, respecto a la normal de la superficie de la lente. La refraccion del frente de ondas,
gracias a la curvatura constante, se concentra en el punto P’, separado a una distancia z,
respecto a la superficie. La relacién entre estas distancias con el radio de curvatura viene
definido por la ecuacién de Gauss: .

1
— 4+ =
z

~ (3.1)

=Vl

Figura 3.11: Lente convexa de radio de curvatura R

En la formacion de imdgenes se emplean tanto lentes convergentes o positivas como

divergentes o negativas. Las lentes positivas tienen la propiedad de hacer converger en un
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punto, los distintos rayos divergentes que proceden de un mismo lugar del objeto exterior.
Las lentes divergentes hacen el trabajo al contrario, no focalizan la luz, sino que las hacen

divergir.

Al emplear lentes convergentes, todos los puntos del plano imagen tienen, por tanto, la
caracteristica de que todos los rayos incidentes en cada uno de dichos puntos, provienen de un
mismo punto del objeto, obteniéndose una imagen nitida con una mayor energfa incidente,

como en la Figura 3.12.

Figura 3.12: Modelo de lente convergente delgada

La zona sensible de la cdmara deberd estar situada en el plano de convergencia de los
rayos, en caso contrario, los rayos incidentes sobre el sensor provendrdn de distintos objetos,

obteniéndose una imagen borrosa o desenfocada.

Se observa que para un mismo objeto exterior, a medida de que éste se encuentre mas
alejado respecto a la cdmara, el punto de convergencia de los rayos, al otro lado de la lente,
disminuye, ya que el grado de convergencia de la lente permanece constante y la radiacién
incidente tienen menor divergencia. Al procedimiento de ajustar la distancia entre la lente

y el plano sensor, con el objeto de tener una imagen nitida, se le denomina enfoque.

Dependiendo de la curvatura de las lentes, éstas poseen distintos grados de convergencia
de los rayos provenientes del objeto, y por tanto serd distinta la distancia entre el plano de
la imagen y la lente. Con el fin de medir el grado de convergencia de una lente, se utiliza
dicha distancia lente-plano de imagen. Pero debido a que esta distancia es variable segin
la distancia a la que estd enfocado el objeto, su medicién se realiza cuando el objeto se

encuentra enfocado a una distancia infinito delante de la cdmara; en cuyo caso, los rayos
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procedentes del mismo punto del objeto serdn paralelos. La distancia focal, f, se define como
la distancia entre la lente y el plano sensor o focal cuando se encuentra enfocado hacia el
infinito. Esta definicién equivale a decir que la distancia focal es la distancia entre la lente
y el punto de convergencia de todos los rayos paralelos que inciden perpendicularmente a
ella. A este punto de convergencia se le denomina foco de la lente. Si el objeto se halla a
una distancia finita, la separacién entre la lente y el plano focal serd mayor que la distancia

focal.

3.5.2. Formatos graficos.

Las imdgenes digitales se pueden almacenar en distintos soportes fisicos tales como: discos
duros, CDs, DVDs o memoria flash. Para este objetivo se han inventado cientos de formatos
con la funcién principal de comprimir la enorme cantidad de informacién que contiene una

imagen digital.

Una primera clasificaciéon podria ser:

» Formatos graficos vectoriales Se almacenan las coordenadas de las figuras geométricas
simples como segmentos, tridngulos, rectdngulos, circunferencias, etc., asi como las
6rdenes necesarias para rellenar con los colores adecuados. Para dibujos simples el
fichero resultante ocupard poco tamano comparando con lo que ocuparia si estuviera
en formato de mapa de bits. Tal es el caso de ficheros generados por programas de
generacién de imdgenes 3D como AutoCAD, librerfas de computacién gréfica como

VTK o programas de dibujos en general

= Formatos gréficos en mapa de bits. Este formato es el mds intuitivo, ya que lo tinico que
hace es almacenar secuencialmente los pixeles que componen la imagen en un fichero.
El orden de almacenamiento se puede entender considerando la imagen como una gran
matriz de pixeles. Asi partiendo de la esquina superior izquierda, avanzando por las
columnas de izquierda a derecha y por filas de arriba abajo. Este tltimo puede dividirse

ademads en formatos con pérdida o no de la informacién.

= Si el fichero se almacena sin previo procesamiento, se dice que estd en formato crudo

(*.raw), serd necesario para su lectura saber cudntas filas y columnas tiene la imagen.
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El inconveniente del formato en crudo es la gran cantidad de espacio que se necesita.

La mayoria de los formatos actuales llevan consigo una reduccién sustancial del volu-
men informativo. La compresién de las imédgenes se hace siguiendo algunas de estas tres

estrategias:

= Compresion en la codificacién: en vez de emplear un nimero fijo de bits para cada
nivel de gris o color, se emplea un cédigo méds corto a los niveles més probables y mas

largo a los menos probables.

= Compresion en la representacién: La similitud de intensidad en los vecinos hace emplear
las rachas, las cuales indican el mimero de vecinos que se repiten. Se almacenan en vez

de los valores de intensidad, el niimero de vecinos con la misma intensidad.

= Compresiéon por redundancia visual: Las imagenes vistas por el ojo humano no es
capaz de percibir el contraste de tonos muy préximos entre si, por dicha razén en
vez de almacenar los mapas de bits se aplican transformaciones mateméticas sobre la
imagen, con el objetos de guardan los principales coeficientes de la conversién. Evi-
dentemente, la imagen resultante es de peor calidad que la entrante. Hay perdidas de
detalle. El ejemplo mds caracteristico es el algoritmo de compresién JPEG basadas en
las transformadas discretas del coseno. También son ejemplos de compresién basada
en redundancia visual los estdndares de video MPEG y MPEG2.

3.6. Imagen binaria

Una vez preparada la escena para ser capturada por las camaras de visién artificial como
se ve en la Figura 3.13, se deberd de tratar el aspecto tanto de cuantificacién como de
codificacién que sufre la senal de video al ser introducida en la computadora. Depositada
la informacién, como una matriz o conjunto de matrices de valores discretos se procederd,
tal cual se vio en las etapas de visiéon del capitulo 1, a un procesamiento de la imagen.
Esta etapa, de bajo nivel, trata de obtener una nueva imagen que o bien mejore su calidad
o bien destaque algiin atributo primario de los objetos capturados. En el primer aspecto

del procesamiento de bajo nivel, se tratard de corregir las posibles faltas de iluminacién
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uniforme, la eliminacién del ruido o de aumentar el contraste en la imagen. Mientras en el
segundo, el objetivo es realzar los bordes de los objetos, regularizar sus colores, destacar sus

texturas, etc.

Campo de visson

*

Figura 3.13: Escenario de captura de la escena

Las imédgenes digitales son obtenidas por el proceso de muestreo y cuantificaciéon de las
senales analdgicas adquirida a través de los sensores de visiéon. El muestreo consiste en la
medicién a intervalos de tiempo de la senal de video analégica. La imagen es convertida en
una matriz discreta de Mz N pixeles. El muestreo estd relacionado con la resolucion espacial
de la imagen. Esta se define como el espacio muestreado sobre un objeto, a una distancia 1

respecto a la cdmara, entre la distancia entre dos pixeles adyacentes.

Para determinar la resolucién requerida, hay que determinar tres factores:

1. Determinar la caracteristica m&s pequena a observar
2. Determinar el campo de visiéon deseado a adquirir.

3. Determinar el factor de magnificacién y el nimero de pixeles que debe de tener la

camara.

Como regla general, se puede emplear que la caracteristica mds pequena sea representada
por, al menos, un cuadrado de 2x2 pixeles, la Figura 3.14 muestra un ejemplo de variacién

en la resolucién de la misma imégen.

Por otro lado, el campo de visién suele venir dado por la capacidad del sistema de

iluminacién que por lo general, se pretenderd conseguir una intensidad luminosa uniforme
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Figura 3.14: La misma escena capturada con diferentes resoluciones

en toda la superficie a inspeccionar por la cdmara. Por tanto, se plantea el problema en los
siguientes términos: defecto mas pequeno a visualizar y el campo de visién a capturar por la

camara.

En el caso de requerir una resolucion elevada, se puede optar por dos soluciones:

1. Si es posible parar la escena, puede resultar ser mas ventajoso utilizar varias cdmaras
de baja resolucién en lugar de una de alta resolucién, pues se consigue disminuir anchos

de banda puntuales y resulta ser una solucién mé&s econémica.

2. Si la escena no se puede detener y el nimero de detectores a utilizar es elevado, porque
la arquitectura de iluminacién sélo permite iluminar uniformemente una estrecha ban-
da, o bien porque se quiere cubrir el ancho de la banda del material a inspeccionar,
las cdmaras lineales y TDI son las més apropiadas. Estas cdmaras tienen la ventaja de
poner decenas de miles de pixeles en linea, cubriendo toda la cubierta de la superficie
y con una resolucién muy alta. La adquisicién de una sola linea permite un ancho
de banda razonable, aun con decenas de miles de detectores. Por otro lado, las altas
velocidades hacen que los tiempos de exposiciéon sean muy pequenos, obligando a au-
mentar la intensidad luminosa. Esta consecuencia, puede ser disminuida con cdmaras

TDI, siendo éstas las més utilizadas en inspeccién de superficies continuas en linea.
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3.6.1. Distancias entre pixeles

Antes de abordar el tema de procesado, se definen ciertas relaciones que se establecen
entre los pixeles de una imagen y que seran aplicadas en las técnicas de procesamiento de

las imdgenes. En primer lugar, se mencionaran los diferentes conceptos de distancias.

La distancia més usual entre dos pixeles es la distancia geométrica o distancia euclidea.
La distancia euclidea entre el pixel p de coordenadas (z,y) y el pixel ¢ de posicién (s, t) serd

como en la ecuacién 3.2:

De(p,q) = /(x— )2+ (y — t)? (3.2)

Que se puede escribir de forma matricial como 3.3:

V8 V5 2 V5
V5 V2 1 V2
2 1 0 1
Vi V2 1 V2
V8 V5 2 V5

El problema de esta métrica estd en el tiempo de cédlculo que requiere. Por dicha razén

25T %

también se suele emplearse, en imdgenes digitales, la distancia rectangular o Manhattan,

definida como en la ecuacién 3.4:

Din(p,q) = (|l — 5| + |y — t]) (3.4)

Cuya forma matricial se muestra en: 3.7

4 3 2 3 4
3 21 2 3
2 1 0 1 2 (3.5)
3 21 2 3
4 3 2 3 4
Y la distancia de Tchebychev, tomada segin la ecuacién 3.6:
Di(p, q) = max(|z — [, [y — ¢]) (3.6)
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Que tiene por representacién matricial la forma 3.7

2 2 2 2 2
2 1 1 1 2
2 1 0 1 2 (3.7)
2 1 1 1 2
2 2 2 2 2

Una imagen puede ser definida como una funcién de dos dimensiones, f(z,y), donde = y
y son coordenadas del plano espacial , y la amplitud f en cualquier par de coordenadas es

llamada intensidad de imagen en ese punto.

Una respresentacion para una funcién de imagen digitalizada podria ser como la funcién

matricial 3.8:

[ £(0,0) FO,1) - fON=1) ]
T o (3.8)
| F(M=1,0) f(M=1,1) -+ f(M—1,N-1) |

Las imdgenes de color estdan formadas por una combinacién de imdgenes 2-D como lo
muestra la Figura 3.15 ,. Las imdgenes RGB consisten en la combinaciéon de tres componentes

individuales de cada componente de color (rojo, verde, azul), para a través de sus diversos

valores de intensidad, cambiar la tonalidad de la imagen.

PV _

Figura 3.15: Descomposicién de una imdgen en sus componentes RGB
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3.7. Procesamiento de la imagen

3.7.1. Filtrado o pre-procesamiento

Cuando se adquiere una imagen mediante algiin sistema de captura, por lo general esta
no es directamente utilizable por el sistema de visién. La aparicién de variaciones en intensi-
dad debidas al ruido, por deficiencias en la iluminacién, o la obtencién de imagenes de bajo
contraste, hace necesario un preprocesamiento de la imagen con el objetivo fundamental
de corregir estos problemas, ademds de aplicar aquellas transformaciones a la imagen que
acentien las caracteristicas que se deseen extraer de las mismas, de manera que se facilite
las operaciones de las etapas posteriores. A este campo pertenecen las técnicas de transfor-

maciones geométricas, las basadas en el histograma, el filtrado espacial.

Aunque existen lineas de investigacién abiertas en el filtradode las imagenes, no es el
campo mas activo en ese sentido, y las técnicas existentes son bastante titiles para la mayoria

de las aplicaciones.

Algunas de las técnicas mas habituales son:

= Conversion de los niveles de gris: su funcién es la mejora de la calidad de la imagen.

» Transformaciones geométricas: los objetivos de ésta son la correccién de la perspectiva

y la reconstruccién tridimensional de los objetos de la escena.

» Transformacion del histograma: las transformaciones del histograma pueden facilitar la
segmentacién de objetos de la imagen, aunque habitualmente sélo sirve para modificar

el contraste de la imagen y el rango dindmico de los niveles de gris.

» Filtrado espacial y frecuencial: dado que pueden suponer una importante modificacién
de la imagen original, generalmente sélo se consideran filtrados aquellas operaciones
realizadas en el dominio espacial o frecuencial que suponen transformaciones pequenas

de la imagen original.
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3.7.2. Segmentacién o aislamiento de los objetos de interés

Cuando ya se dispone de la imagen capturada y filtrada, es necesario aislar o separar
los objetos de interés de la escena. Se pretende por tanto dividir una imagen en diferentes
regiones, o dicho de otra forma, detectar automéaticamente los bordes entre los elementos o
regiones. Las operaciones de segmentacion de una escena dependen de la propia escena y
de la informacién que se busque dentro de la imagen. Por ejemplo, en fotografia aérea se
utiliza para separar regiones pobladas, agricolas, bosques, aguas, etc. En imagen médica se
usa para aislar zonas enfermas de los 6rganos, o para detectar y contar microorganismos
en microscopia. Industrialmente, se usa como primer paso para la medicién de piezas, para
determinar la correcta disposicién del etiquetado de los envases (aislar el envase, aislar la
etiqueta, determinar si la relacién entre estos dos objetos es correcta), para la medicién de
irregularidades en superficies homogéneas, para la deteccién de cambios de texturas en las

que el sistema ha de determinar si es un defecto o no lo es, etc.

Las técnicas bésicas de segmentacion se pueden dividir en tres grupos:

= Aplicacién de umbrales de niveles de gris
= Agrupacién por rasgos comunes.

s Extraccion de bordes.

La segmentacién de imagen es una temdtica actual de investigacién y se han definido
numerosos métodos disenados para aplicaciones particulares. No obstante, no hay métodos
que sean utiles en una amplia variedad de situaciones, por lo que cada problema necesita la

adaptacion o desarrollo de nuevas técnicas.

3.7.3. Extraccion y seleccion de caracteristicas

Con los objetos a estudiar ya definidos, es necesario extraer una serie de medidas que los

caractericen adecuadamente, en forma de vector de caracteristicas.

Como norma general, para la eleccién de caracteristicas se intenta que:
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= Sean discriminantes, es decir, tengan valores numéricos diferentes para clases diferentes.
= Sean fiables, es decir, tengan valores parecidos dentro de una misma clase.

= Estén correlacionadas, es decir, que se pueda obtener la misma informacién con el

minimo nimero de caracteristicas.

= Se calculen en un tiempo aceptable, de manera que sea utilizable en problemas de

tiempo real.

Dado que las caracteristicas relevantes son a menudo desconocidas a priori, habitual-
mente se introducen muchas caracteristicas candidatas para intentar representar mejor las
clases, aiin cuando muchas de ellas puedan ser parcialmente o completamente redundantes
o irrelevantes. No obstante, existen unas técnicas para mejorar las prestaciones del conjunto
de caracterfsticas escogido inicialmente. Estas estdn intimamente ligadas al reconocimiento

de formas en su etapa de diseno del clasificador.

3.7.4. Filtrado espacial

El filtrado espacial es una operacién que sirve para resaltar detalles espaciales, para
mejorar la interpretaciéon visual o facilitar un procesamiento posterior. Algunos ejemplos
incluyen aplicar filtros para mejorar los detalles de bordes en imdgenes, o para reducir o

eliminar patrones de ruido.

Un filtro espacial modifica el valor de cada pixel de acuerdo con los valores de los pixeles
que lo rodean, esto es, asemejarlos a los pixeles cercanos. Su mecdnica consiste en mover el

centro de la méscara o filtro w en cada punto de la imagen como lo demuestra la Figura 3.16

Frecuencia Espacial

La frecuencia espacial define la magnitud de cambios en el nivel de gris por unidad de
distancia en una determinada zona de la imagen. Las dreas de la imagen con transiciones
graduales son de bajas frecuencias, las dreas de cambios rapidos se llaman dreas de altas

frecuencias. De esta forma, los filtros espaciales se clasifican en:
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= Filtros pasa bajos: Suavizan las imdgenes y atenian ruidos, su objetivo es homogeneizar
el nivel de gris de cada pixel al nivel de gris de los pixeles vecinos. Ello produce un
borroneado de los bordes, perdiéndose nitidez visual de la imagen, aunque se gane

homogeneidad

» Filtros pasa altos: Enfatizan las altas frecuencias, para mejorar las caracteristicas li-

gy
- el 23y
Fis9x(

. Prelxp)
Phel9x

£ = valor pixel 5

Figura 3.16: Funcionamiento de la méscara

neales como los limites en general

» Filtros detectores de bordes: realizan las operaciones necesarias para enfatizar los bor-
des que rodean a un objeto en una imagen para analizarlo més facilmente. Tipicamente

crean una imagen con fondo gris y lineas blancas y negras, rodeando los bordes de los

objetos y caracteristicas de la imagen

Existen dos conceptos relacionados entre si que deben ser aclarados antes de realizar un

filtrado espacial.

s Correlacion

s Convolucién
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Convolucién espacial

El filtrado espacial se realiza trasladando una matriz rectangular de dos dimensiones
(también conocida como méscara o kernel), la cual contiene pesos o ponderaciones sobre la
imagen en cada localizacién de pixel. Se procede a colocar la matriz sobre el pixel a evaluar
y su valor es calculado de acuerdo con los pixeles de alrededor y sus valores de ponderacion.
Cuando se calcula un nuevo valor, se desplaza la ventana al siguiente pixel realizando la
misma operaciéon. Este proceso de evaluar la vecindad ponderada del pixel se denomina

convolucion bidimensional.

En general, la convolucién de una imagen f de MxN con una méscara h de mzn estd

dada por la ecuacién 3.9:

g(z,y) =D Y fle+iy+j) - hii,)) (3.9)

i=—a j=—b

— m=1 — n=l
a = 2 b_2

Por ejemplo, consideremos la méscara de convolucién h y una imagen genérica representada
por f.
h(—1,—-1) h(—=1,0) h(-1,1)
h = h(0,—1)  h(0,0)  h(0,1) (3.10)
h(1,—1)  h(1,0)  A(1,1)
Dado que m = 3 y n = 3, a y b son iguales a 1. Teniendo en cuenta todo lo anterior,
la respuesta a la méscara de convolucién dada, o sea, g(z,y), estd dada por la expresion

anterior. Evaluando la respuesta para un punto cualquiera:

9(574) = Z Z f<5+274+j)h(27j)

9(5,4) = £(4,3)-h(—1, 1)+ f(4, 4)_-/1(—_1, 0)+ f£(4,5)-h(=1,1)+ f(5,3) - h(0, —1) + £ (5, 4)-
1(0,0) + £(5,5) - h(0,1) + £(6,3) - h(1,—1) + f(6,4) - h(1,0) + f(6,5) - h(1,1)

Correlacién espacial

Se aplica de la misma forma que la convolucién, sin embargo, la méscara de convolucién
h debe ser rotada 180° previamente para posteriormente realizar el mismo procedimiento

que indica la ecuaciéon 3.9
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Por ejemplo si tenemos la imagen f y aplicamos una méscara h el resultado de su co-

rrelacion serd a

(0000 0]

00000 12 3
f=lo00100 h=1|4 5 6

00000 78 9

(0000 0|

(0000 0]

01230
a=10456 0

07890

0000 0]

Para aplicar la correlacién con la misma madscara h a la imagen a, tendrd por resultado

la imagen b

1 2 3 21
h=14 56 donde se usa la rotacion de h, h’'=| 6 5 4 |,
78 9 8 7

(0000 0]
03210
b=106 540
09870
| 00 0 0 0]

De forma gréfica la diferencia entre operaciones se puede observar en la Figura 3.17

Filtros Pasabajos

El resultado de aplicar un filtro pasabajos a una imagen es simplemente el promedio de

los pixeles contenidos en el vecindario de la méscara utilizada.

Generalmente se utilizan para atenuar los detalles irrelevantes en una imagen. Otra de las

utilidades del filtro pasabajos, aparte de las méds obvia que es la atenuacién del ruido, es el
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B) C)

Figura 3.17: Ejemplo de la convolucién y la correlacién en una imagen

suavizado de los falsos contornos producidos por una cuantizacién con un nimero insuficiente

de niveles de gris.

El procedimiento bésico del filtro pasabajos es reemplazar el valor de cada pixel en una
imagen por el promedio de los niveles de gris del vecindario definido por la méscara, un

ejemplo se muestra en la Figura 3.18.

Algunos ejemplos de éstas méscaras o filtros pueden ser:

1 11
= 1 11
9

1 11

1 1
= 4
16

Las méscaras de los ejemplos anteriores se encuentran expresadas en niimeros enteros pues
resulta mads eficiente computacionalmente calcular enteros que mimeros en punto flotante,
posteriormente de aplicar la méscara, la imagen completa se divide por la fracciéon previa a

la méscara (la cual es la suma de todos los coeficientes de la méscara).
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A) B)

Figura 3.18: Ejemplo de aplicacién de un filtro pasa bajos

El valor interno de los pixeles nos permite incrementar o restar la importancia de los

pixeles vecinos de la imagen que queramos analizar.

La implementacién general para filtrar una imagen de maxn con una méscara de promedio

ponderado de mzn (m y n impares), es aplicando la férmula 3.11:

a b

g(zy) = 32 20 fle+iy+7j)-hi,])
g(z,y) = s (3.11)
PIRPIRIUE)

Filtros estadisticos: filtro de mediana

Los filtros estadisticos son filtros espaciales no lineales cuya respuesta estd basada en
ordenar los pixeles abarcados por una maéscara y luego reemplazar el valor del pixel central

con el valor determinado por el resultado del ordenamiento.

El mas conocido de éstos es el filtro de mediana, el cual reemplaza el valor del pixel central
por la mediana de los niveles de gris del vecindario de ese pixel. Los filtros de mediana son
usados para eliminar o reducir ciertos tipos de ruidos aleatorios, y generan un borroneado
menor que los filtros lineales de suavizado del mismo tamano. Los filtros de mediana son
particularmente efectivos cuando el ruido es del tipo impulso (también llamado ruido sal y

pimienta) debido a que aparece como puntos negros o blancos sobrepuestos en la imagen.

Esta técnica fue desarrollada por Tukey (1977) y Pratt (1978) a finales de los anos
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setenta, y partié de la idea de conseguir un suavizado de imédgenes y eliminacién de ruido
aplicando una técnica no lineal, pero de simple implementacién. Al ser un filtrado no lineal,
hay que empezar destacando las diferencias entre un filtrado lineal y otro que no lo sea. En
ambos casos, se ha de recorrer la imagen pixel a pixel, y operar con los pixeles cercanos para
obtener un suavizado de la imagen, que reduzca el ruido. En el caso del filtrado por mediana,
la operacién que se implementa es la convolucién, en este caso bidimensional, de una matriz
de pixeles con otra matriz de coeficientes, que define el comportamiento del filtro, como lo

ilustra 3.19:

I
- [TTTEITTIT] '

Ordenados de mayor a menor

Figura 3.19: Funcionamiento del filtro de mediana

En el filtrado de mediana, el nivel de gris de cada pixel se reemplaza por la mediana de
los niveles de gris en un entorno de este pixel, en lugar de por la media. Recordar que la
mediana M de un conjunto de valores es tal que la mitad de los valores del conjunto son
menores que M y la mitad de los valores mayores que M, es decir en un conjunto ordenado

de mayor a menor o viceversa, serfa el valor de la posicién central.

El filtro de la mediana no puede ser calculado con una méscara de convolucién, ya que es
un filtro no lineal. Podemos ver como este tipo de filtro elimina totalmente el punto que tenia
un valor muy diferente al resto de sus vecinos. Como se selecciona el valor de centro, el filtrado
de mediana consiste en forzar que puntos con intensidades muy distintas se asemejen mads
a sus vecinos, por lo que observamos que el filtro de mediana es muy efectivo para eliminar
pixeles cuyo valor es muy diferente del resto de sus vecinos, como por ejemplo eliminando

ruido de la imagen.

Filtros Pasa-altos

El objetivo principal de estos filtros es resaltar los detalles delicados de una imagen (por

ejemplo, los bordes) o realzar los detalles de una imagen borroneada.
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I = fla+1,y) - f(z,y) I =fla+ly)+ flz—1y) —2f(z,y)
L=fy+1) - fzy) E=Ty+r )+ fley—1) —2f(z,y)

Tabla 3.2: Derivada de una funcion bidimensional

El suavizado de una imagen, en el dominio espacial, se logra promediando el vecindario
de cada pixel, dado que el promediado es andlogo a la integracion, es légico pensar que
el filtrado con un pasaaltos se realice mediante operaciones de diferenciacién espacial. La
diferenciaciéon de imagen realza o enfatiza los bordes y otras discontinuidades tales como el

ruido y atenia aquellas dreas cuyos niveles de gris varfan lentamente.

Las derivadas de una funcién discreta se definen en términos de diferencias. Existen
muchas maneras de definirlas, sin embargo, algunos requerimientos minimos que debe cumplir

cualquier definicién de aquéllas.

La primera derivada debe ser:

= 0 en las zonas que tienen un nivel de gris constante
= # 0 ante un cambio del tipo escalén o rampa en el nivel de gris

= # 0 en toda la zona que tiene un cambio de tipo rampa

Cualquier definicién de segunda derivada debe ser:

= 0 en zonas con nivel de gris constante
= = 0 al principio o al final de un cambio del tipo escalén o rampa

= 0 en toda la zona que tiene un cambio del tipo rampa con pendiente constante

Las definiciones bésicas para la primer y segunda derivada de una funcién bidimensional

discreta con respecto a x y a y son las que se muestran en la Tabla 3.2

Los bordes en una imagen se relacionan con los cambios bruscos en el nivel de gris, y
para analizarlos de una manera eficiente, se han desarrollado diferentes métodos para detectar

lineas y bordes en general:
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= Métodos asociados con la primera derivada
» El gradiente

» Métodos asiciados con la segunda derivada (Laplaciano)

Deteccion de lineas

Si aplicamos ciertas mdscaras en el domino espacial podemos obtener respuestas favo-
rables en el andlisis de ciertas lineas que nos interesa analizar, por ejemplo si queremos
observar unicamente las lineas horizontales en la imagen deseada podemos aplicar una més-

cara con la forma:
-1 -1 -1
2 2 2 (3.12)
-1 -1 -1

La cual obtendré una respuesta médxima cuando la linea pase a lo largo de la segunda fila

de la mdscara.

Para una méscara que nos responda mejor para lineas orientadas a 45° podemos aplicar
la siguiente matriz:
-1 -1 2
-1 2 -1 (3.13)
2 -1 -1

De ésta forma se pueden aplicar filtros sencillos para realizar un andlisis de las lineas que

nos interesan, como en la Figura 3.20.

Detecciéon de bordes

Operador Gradiente. FEl gradiente de una imagen f(x,y) en la posicién (z,y) viene dado
vf= [ = ax
f
f Y dy
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A) B)

Figura 3.20: Ejemplo de aplicacién de un filtro para detectar lineas horizontales

El vector gradiente siempre apunta en la direccién de la méxima variacion de la imagen f
en el punto (z,y). En la deteccién de bordes es muy importante la magnitud de este vector,

dado por ||V f]|

IV =12+ 13

Esta cantidad representa la variacién de la imagen f(x,y) por unidad de distancia en la
direccién del vector V f. En general, el gradiente se suele aproximar mediante la expresién

3.14 que es mucho mds simple de implementar en la practica.

V& fel + 1yl (3.14)

La direccién del vector gradiente también es una cantidad importante.

Sea a(z,y) el dngulo del vector Vf en el punto (z,y), se tiene la ecuacién 3.15, donde

los angulos se miden respecto al eje de abscisas.

a(x,y) = Atan2(f,, fz) (3.15)

El célculo del gradiente se basa en obtener las derivadas parciales para cada pixel.

Las derivadas se pueden implementar digitalmente de varias formas. De forma matricial

se pueden representar los operadores de Roberts 3.16, Prewitt 3.17, Sobel 3.18 y Frei-Chen
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3.19 para determinar las derivadas parciales. Sin embargo, los operadores de Sobel y de Frei-
Chen tienen la ventaja de que proporcionan un suavizado ademads del efecto de derivacién,
el filtro sharpen 3.20 mejora los bordes, pero tiene la desventaja que puede incrementar el

ruido en las imégenes.

A continuacién se muestran algunos operadores de tipo derivacion:

0 1 1 0
[_1 0] [0 _1] 316)

-1 01 -1 -1 -1
-1 0 1 0 0 0 (3.17)
-1 1 1 1 1
[ 10 1] [ 1 2 1]
-2 0 2 0 0 0 (3.18)
-1 1 2 1
-1 0 1 -1 =2 -1
-2 0 V2 0O 0 0 (3.19)
-1 0 1 1 V2 1

—0,125 —0,125 —0,125
—0,125 2,000 —0,125 (3.20)
—0,125 —0,125 —0,125

3.7.5. Filtrado e histograma de una imagen

El histograma de una imagen contiene la informacién de la probabilidad de aparicién de
las distintas tonalidades de color que se pueden dar en cada caso, ya que podemos trabajar en
distintos tipos de colores o en escala de grises. En el caso de una imagen en color, no podemos

hablar de un inico histograma que caracteriza a la imagen, sino de tres histogramas, uno para
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cada color (RGB, por ejemplo). Si bien el uso del histograma y sus posteriores modificaciones

son més aplicables a imagenes en escala de grises.

La creacién de un histograma, en el caso de una imagen en escala de 256 tonalidades
del blanco al negro (escala de grises), se realiza facilmente mediante medios informaticos,
de manera que, en primer lugar crearemos un vector (array) que contenga 256 posiciones,
una por cada nivel de gris, el algoritmo recorrerd cada uno de los pixeles de la imagen,
aumentando en una unidad el valor guardado en la posiciéon del array correspondiente al

tono del pixel en cuestién, un ejemplo se muestra en la Figura 3.21.

El histograma proporciona una descripcién de la apariencia global de una imagen. De
forma que si los niveles de gris estdn concentrados hacia el extremo oscuro del rango de la
escala de gris, la apariencia global de la imagen serd oscura; mientras que si sucede justo lo
contrario, la imagen correspondiente serd brillante. Por su parte, un histograma que presente
un perfil estrecho corresponderd a una imagen de bajo contraste y un histograma con una

dispersién considerable a una imagen de alto contraste.

Durante la creacion del histograma se considera la aplicacién de una determinada funcién
(T') alos niveles de gris de la imagen original () para obtener los niveles de gris de la imagen

transformada (s) como la ecuacién 3.21

s="1T(r) (3.21)

El histograma de una imdgen corresponde a la funcién densidad de probabilidad de
los niveles de gris que componen una imégen. Visualizando de esta forma el histograma y
teniendo en cuenta el teorema de cambio de variable, se tiene que la funcién densidad de
probabilidad de los niveles de gris de la imagen transformada se escribe como la ecuacién
3.22:

dr

P = |ROVY 5.2

:| r=T-1(s)

En el caso de la imagen en color, aparecen tres histogramas, de forma que el tratamiento
de imdgenes en color se complica por la aparicién de nuevos componentes. Ahora el his-

tograma no contiene los tonos del negro al blanco, sino del negro al color correspondiente
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Figura 3.21: Imagen de 10 monedas y su histograma correspondiente

(rojo, verde 6 azul -caso RGB-). Al elaborar el histograma, el algoritmo debe separar el color
correspondiente a cada pixel en sus componentes RGB (rojo, verde y azul). El tema en el
que nos centraremos mas tarde, es decir, la ecualizacién del histograma, es poco viable a la
hora de trabajar con imédgenes en color, ya que la ecualizacién se realiza por separado, y al

recomponer la imagen los resultados no son muy satisfactorios.

Ecualizacion del histograma

La ecualizacion global del histograma de una imagen, al igual que otros muchos tratamien-
tos que se basan en la manipulacion del histograma, son mucho més usados para imdgenes en
escala de grises, por lo que serd este caso en cuestion el que se analice mds profundamente.

El tratamiento que vamos a estudiar en este caso es el de ecualizaciéon del mismo.

La ecualizacién del histograma consiste, muy bésicamente y a grandes rasgos, en una
expansion del histograma de la imagen, dotando al mismo de mayor linealidad y haciendo
que éste ocupe el ancho del espectro de tonalidades grises por completo, ello implica unas

mejoras en la imagen que serdn expuestas a continuacién:

= Una mayor utilizacién de los recursos disponibles: al ecualizar el histograma, vemos

como los tonos que antes estaban mas agrupados, ahora se han separado, ocupando
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todo el rango de grises, por lo que la imagen se estd enriqueciendo al tener niveles de

gris més distintos entre s, mejorando, por tanto, la apariencia visual de la imagen.

= Un aumento del contraste: esta ventaja es consecuencia del punto anterior, ya que
si hacemos que el histograma de la imagen ocupe todo el rango de grises, estamos
aumentando la distancia entre el tono mas claro y el mas oscuro, convirtiendo a estos,

en blanco y negro y consecuentemente aumentando el contraste de la imagen.

= Constituye una regulacién éptima y automética del contraste de la imagen. Evitando
los ajustes manuales con los que no se consigue un equilibrio 6ptimo entre el blanco y

el negro.

A su vez, aparecen algunos inconvenientes que surgen a la hora de ecualizar la imagen,

algunos de ellos se detallan a continuacién:

» Pérdida de informacién: puede ocurrir que a algunos pixeles que en la imagen original
tenfan distintos niveles de gris se les asigne, tras la ecualizaciéon global, el mismo nivel
de gris. Por otro lado, hay casos en los que dos niveles de gris muy préximos se separen,

dejando huecos en el histograma.

= En ocasiones, las bandas horizontales, fruto de una deficiente digitalizacién pueden

resultar intensificadas, resaltando atin mas este error indeseado.

Para el caso de que el formato se encuentre en escala de grises de 8 bits, es decir 256

tonos distintos de gris se pueden aplicar los pasos que se comentan a continuacién.

Se parte del histograma original, el primer paso para trabajar con el mismo es el de
normalizacion, para ello hay que normalizar tanto el eje horizontal (niveles de gris) como el
vertical (aparicién del nivel de gris en cuestién), de manera que ambas magnitudes queden
comprendidas entre 0 y 1. Para normalizar el eje horizontal, es decir, el que indica el nivel
de gris, dividimos cada magnitud entre 255, con lo que queda: 0, 1/255, 2/255...255/255=1,
obteniendo un rango de niveles de gris comprendido entre 0 y 1. Para la normalizacién del
eje vertical, debemos dividir cada componente entre el niimero total de pixeles, asf en el caso
mds extremo, es decir en el que toda la imagen fuese de un mismo color, la representacién

serfa una tnica barra de altura igual a 1.
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El siguiente paso consiste en la acumulaciéon del histograma, esto consiste en sustituir
cada magnitud, por el valor de ella misma més el total de la suma de las anteriores, con
ello conseguimos que el histograma (que reflejaba la funcién "densidad de probabilidad"para
cada color) se transforme en una representacién de la funcién de distribucién. Quedando una
funcién creciente, cuyo valor méximo serd siempre 1. La acumulacién del histograma, serfa

equivalente a la expresion 3.23:

T

s=T(r) = /pr(w)dw (3.23)
0
para 0 <r <1

Siempre que los niveles de gris fuesen cantidades continuas (infinitos niveles de gris), con
lo que conseguirfamos la expresién 3.24:

Py(s) = { ’“(T)Z_j e

e (3.24)

Es decir, la funcién densidad de probabilidad de los niveles de gris de la imagen resultante

seria uniforme (como era nuestro objetivo).

Aplicando la expresién 3.25, obtendremos los nuevos niveles de gris (haciendo que el his-
tograma se extienda hasta el negro), ademds conseguiremos que estos vuelvan a encontrarse

entre 0 y 255:
s* = Int ‘;_ﬂz% +0,5 (3.25)

— Smin
Donde " Int” representa la operacién de tomar el entero més cercano por defecto.
Smin €S el menor valor de s distinto de cero.
En nuestro caso, 255 representa el nimero de niveles de gris menos uno.

Veamos un ejemplo que posiblemente pueda clarificar todo lo expuesto anteriormente.

Supongamos que disponemos de una imagen de 9 pixeles cuyos niveles de gris son:

253 253 255
253 255 254
253 254 254
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El histograma normalizado de dicha imagen serfa el siguiente:

H(i) =0 <i<252/255

H(253/255) = 4/9 H(254/255) = 3/9 H(255/255) = H(1) =2/9
Mientras que el histograma normalizado acumulado quedarfa:

HA(i) =0 <1< 252/255

HA(253/255) = 4/9 HA(254/255) =7/9 HA(255/255) = HA(1) =1

Los niveles de gris de la imagen original (253, 254, 255) se transformarian en:

4
9

Ol

_4
9

255 + 0,5} 0 Nivel254 — [g_—4 .255 4+ 0,5] — 153
9
Nivel255 — [m 255+ 0,5] — 25

4
1-5

Niwvel253 — Int

—_

Ok

Con lo que la imagen resultante serfa la siguiente:

0 0 255
0 255 153
0 153 153

Laigualacién del histograma, al igual que cualquier transformacién de intensidades, puede

implementarse también mediante una LUT (Look-UpTable) como lo muestra la Figura 3.22

3.7.6. Segmentacién de imagenes

En las técnicas de procesamiento de las imdgenes cada pixel era transformado de un valor
a otro. Estos cambios, mayoritariamente, se realizan para facilitar la particién de la imagen
en dreas de pixeles con significado. En la segmentacién de imédgenes, se trata de agrupar
los pixeles, por algin criterio de homogeneidad, para particionar la escena en regiones de
interés. Por tanto, la segmentaciéon de una imagen es un proceso de extracciéon de objetos
de interés insertados en la escena capturada. La agrupacion de los pixeles se tiene a razén
de que sus vecinos sean similares en criterios como de luminancia, color, bordes, texturas,

movimientos,etc.

Una vez que la imagen ha sido particionada, la unidad dejara de ser el pixel para ser la

agrupacion de pixeles que constituye el objeto. La imagen estard definida por un conjunto
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Variacién Histograma modificado

Figura 3.22: Modificacién del histograma mediante una LUT

de objetos, habiendo pasado de un nivel bajo a otro més elaborado o nivel medio visual. La

informacion estard preparada para el reconocimiento e interpretaciéon de la imagen.

Para la segmentacion de las imédgenes se usan tres conceptos béasicos:

1. Similitud: los pixeles agrupados del objeto deben ser similares respecto algin criterio

(nivel de gris, color, borde, textura,....).

2. Conectividad: los objetos corresponden a dreas de pixeles con conectividad. Las parti-

ciones corresponden con regiones continuas de pixeles.

3. Discontinuidad: los objetos tienen formas geométricas que definen unos contornos.

Estos bordes delimitan unos objetos de otros.

Técnicas basadas en los bordes

Para que un pixel etiquetado como borde se defina como pixel frontera de un objeto

se necesitara que otros pixeles bordes tengan similar direcciéon y médulo del gradiente. Dos
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pixeles serdn considerados pertenecientes a una misma frontera se presentan alguna condicién

de conectividad y las diferencias entre sus gradientes no superan un determinado umbral:
|G1] = |Gal| < T

|191 — 192| < TA

Donde |G;| y |1] se ha denotado como el médulo y argumento del gradiente del pixel 1,

respectivamente.

Un planteamiento funcional es la agrupacién de los pixeles que cumplen un cierto criterio
en una primitiva méas elaborada, como puede ser un pequeno segmento con orientacién.
Posteriormente, se procede a encadenar estas primitivas dando paso a la delimitacién de los

objetos.

Muchas aplicaciones se basan en las localizaciones de lineas rectas o de otras formas
bésicas como circulos o elipses, ya que se consideran elementos fundamentales en la percep-
cion de entornos estructurados o semi-estructurados. Se basa en el hecho de que las escenas
artificiales, construidas por el hombre, estdn plagadas de contornos rectos o de objetos con
formas circulares o elipticas En este sentido, se aplican las transformadas de Hough para la

localizacién de estas fronteras.

Transformada de Hough

Este algoritmo trata de detectar formas geométricas sencillas en una imagen. En su
procesamiento emplea el conjunto total de la imagen, haciéndolo robusto ante la presencia
del ruido o discontinuidades de las etapas previas. De hecho, para su ejecucién requiere de
una imagen binarizada en la que se han seleccionado previamente los bordes. Por tanto, la
entrada al algoritmo de Hough es una imagen en la que se ha hecho la deteccién de los

bordes. El mayor inconveniente es su alto costo computacional.

Considerando un pixel de coordenadas (x;, y;), seleccionado como elemento que representa

un borde; sobre éste pasardn infinitas rectas de la forma 3.26:

Yi =ax; +0b (3.26)
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El modelo de todas estas posibilidades quedan definidas por los infinitos valores de a y b.
Haciendo la transformacion al espacio paramétrico, los valores de de a y b quedardn definidos
como la ecuacién 3.27:

b=y, — aw; (3.27)

Al variar el pardmetro a desde —oo a +o0o se obtendrd los infinitos valores de b. La
representacién geométrica de b = y; — ax; , en el espacio paramétrico, serd una recta. La
caracterfstica interesante de esta presentacién consiste que si dos pixeles que pertenezcan
a una misma linea son representados en el espacio paramétrico, el modelo de la recta estd

definido en la interseccién de las dos rectas del espacio paramétrico.

La transformada de Hough (1962) aplica este concepto para la localizacién de lineas rectas
en la imagen. Discretiza el espacio paramétrico en intervalos de [amin, Gmaz] ¥ [bmin, Omaz)s
creando una rejilla de celdas de acumulacién. Por cada pixel, considerado como borde, se
hace recorrer el rango dindmico de a, obteniendo los valores de b. Por cada valor de a y b se
incrementa el valor en la celda correspondiente. Esta operacién se hace con todos los pixeles
etiquetados como bordes. Al finalizar, aquellas celdas con mayor valor, indicarén la presencia

de rectas en la imagen, cuyos modelos corresponderdan con las coordenadas de la celda.

La representaciéon de una linea en forma normal se muestra en la Figura 3.23 inciso A)

la cual responde a la ecuacién 3.28

A) Representacién normal B) Representacion 2 rectas

Figura 3.23: Representacién normal de la recta

xcosf + ycos(90° — 0) = xcos + ysinb = p (3.28)
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Por un punto pueden pasar, en teoria, infinitas lineas. La Figura 3.23 inciso B) muestra

2 rectas con diferentes valores de p y 6 que pasan por un punto.

Aplicando la transformada de Hough se convierte la representacién [z, y| a [p,], como se

muestra en la representacién de la Figura 3.24

A Punto binario B) Representacién de Hough

& 0 Lij

C) 3 puntos binarios D) Represzentacién de Hough

Figura 3.24: Imégenes binarias y su representacién paramétrica de Hough

En el espacio de Houg habra tantas curvas sinusoidales como puntos hayan, como se

observa en la Figura 3.24

Existe un punto donde se interceptan las tres curvas sinusoidales, lo cual indica la posi-
bilidad de existencia de una linea. Para determinar los valores de p y 6 que definen esa linea,

se determina donde se interceptan las curvas sinusoidales.

Por el inciso D) de la Figura 3.24, podemos observar que los valores que buscamos son
p =0y 6 = —45. Si sustituimos los valores encontrados en la ecuacién 3.28 obtendremos la

ecuacion 3.29:

0,72 — 0,7y = 0 (3.29)
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Lo cual describe la linea que se compone de los 3 puntos del inciso C) de la Figura 3.24.

Umbralizacién

La umbralizacién es una técnica de segmentacion ampliamente utilizada en las aplica-
ciones industriales. Se emplea cuando hay una clara diferencia entre los objetos a extraer
respecto del fondo de la escena. Los principios que rigen son la similitud entre los pixeles
pertenecientes a un objeto y sus diferencias respecto al resto. Por tanto, la escena debe

caracterizarse por un fondo uniforme y por objetos parecidos.

Al aplicar un umbral, la imagen de niveles de grises quedard binarizada; etiquetando con
‘1’ los pixeles correspondientes al objeto y con ‘0’ aquellos que son del fondo. Por ejemplo,

si los objetos son claros respecto del fondo, se aplicara:

9(x,y) :{ Lt = T
’ 0 f(z,y) <T

f(z,y) es la funcién que retorna el nivel de gris del pixel (z,y), g(z,y) serd la funcién de
la imagen binarizada y T es el umbral. En el caso de que los objetos sean oscuros respecto

del fondo, la asignacién serfa a la inversa

Segmentacién por histograma La segmentaciéon por histograma es una técnica global
que se basa en considerar una definicién clara de los objetos respecto del fondo, con una
iluminacién relativamente uniforme en toda la escena. Se supone que el histograma esta
constituido por dos picos y un valle. Al segmentar empleando el histograma, se denota que
este proceder no considera las relaciones de vecindad de los pixeles. El umbral estara definido

justamente en el valle.

Esta técnica es extensible a un histograma con N picos y N — 1 valles, presentado varios
umbrales. Sin embargo, a mayor nimero de umbrales en la imagen, menos fiables seran los

resultados. La umbralizaciéon por histograma presenta ciertas limitaciones:

= Es dificil identificar correctamente los minimos del histograma
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= Se tienen problemas cuando las regiones varian suavemente su nivel (por ejemplo, el

efecto de las sombras)
= Se aplica sélo cuando hay pocas regiones
= No se pueden distinguir regiones separadas de niveles similares de gris

= No considera la conectividad de los pixeles. Debido a este inconveniente, se suele em-

plear a continuacién técnicas de post-procesado

Existen diversas estrategias para la elecciéon de un umbral 6ptimo, las cuales estén basadas

en:

Ajuste gaussiano

Minimizacién de la varianza interclase

Entropia del sistema

Métodos basados en momentos.

Un resumen detallado de los distintos algoritmos se puede encontrar en revistas especia-
lizadas como [Sahoo88]. De entre todas las propuestas destaca el umbral de Otsu, por su

alta utilizacion en las aplicaciones de visién artificial.

Método de Otsu Una imagen es una funcién bidimensional de la intensidad del nivel de
gris, y contiene N pixeles cuyos niveles de gris se encuentran entre 1 y L. El ntimero de
pixeles con nivel de gris ¢ se denota como f;, y la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris

¢ en la imagen estd dada por

En el caso de la umbralizacién en dos niveles de una imagen (a veces llamada bina-

rizacién), los pixeles son divididos en dos clases:
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= (1, con niveles de gris [1, ...., ]

» (Y, con niveles de gris [t + 1, ...., L].

Entonces, la distribucion de probabilidad de los niveles de gris para las dos clases son:

5! By

=
L wg wy (t)

_ Py P Py,

Wary Wary  wa(t)

Cy

La media para la clase C'; y la clase C} es:

i=t+1 W2 <t)
donde .
wi(t) =) P,
i=1
L
i=t+1

Sea pT la intensidad media de toda la imagen. Es fdcil demostrar que
w; +we =1
Otsu definié la varianza entre clases de una imagen binarizada como:
U%%(t) = wi(py — MT)2 + wa (g — MT>2

Para una umbralizacién de 2 niveles, Otsu verificé que el umbral 6ptimo t* se elige de

manera que o sea maxima; esto es:

* e 2
t" = max {o%()} (3.30)
Por ejemplo, analicemos la imagen f; para obtener el umbral 6ptimo para la misma
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112 2 2
1 89 8 1

fi=|2 7 8 9 2
289 7 2
| 4 4 3 3 3|

N =25

L=9

Ji=4 Ja=T f3=3 Ji=2 Js=0
Je =0 Jr=1 Js=4 Jo=3

P=016 P,=028 Py=012 P,=008 P=0
Ps=0 P,=0,08 FP=016 £Fy=0,12

Para t = 1 tenemos que:

1
wi(t) => P, =0,16
i=1

9
wa(t) =S P = 0,28 40,12 + 0,08+ 0,08 + 0,16 + 0,12 = 0,84
=2

. iP;  _ (2%0,28)+(3x0,12)+(4%0,08)+(7%0,08)+(8+0,16)+(9%0,12) __
pa(t) = 2 5 i = 4,9524

i (£) = w1 (8)a, () + wa(£)15(t) = 0,16 + (0,84  4,9) = 4,318
o5 (t) = wi(py — pp)* +wi (g — pp)? = 0,16(1 — 4,318) + 0,84(4,9524 — 4 — 318) = 3,215
Siguiendo la metodologia para los valores de t hasta 9 obtenemos la Tabla 3.3

Y segun 3.30 observamos el valor méximo de 0%(¢) el cual es 35,1561, como se repite 3

veces, se puede tomar los valores de 4,5 6 6 para una correcta segmentacién de la imagen
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t | wi(t) [ wi(t) | () | pa(t) | oh(t)
1016 |084 |1 4,95 | 3215
21044 056 | 1,64 | 643 | 16,210
31056 [044 |1,93 | 7,36 | 26,77
41064 036 |219 |8,11 | 351561
5064 0,36 |219 | 811 | 35,1561
6064 036 |219 |811 | 35,1561
710,72 10,28 | 2,72 | 8428 | 25,748
81088 (0,12 [368 |9 7,046
91 0 432 |0 0

Tabla 3.3: Resultado de tabular los valores del método de Otsu

3.7.7. Operaciones morfolégicas en imagenes binarias
La morfologia matemdtica es una herramienta muy utilizada en el procesamiento de
imagenes.

A través de las operaciones morfoldgicas es posible simplificar la informacién que nos

muestra una imagen, preservar las caracteristicas esenciales y eliminar aspectos irrelevantes.

Teniendo en cuenta que la identificacién y descomposicién de objetos, la extraccién de
rasgos, la localizacién de defectos e incluso los defectos en lineas de ensamblaje estdn suma-
mente relacionados con las formas, es obvio el papel tan importante que juega la morfologia

matemadtica en el procesamiento de imégenes.

La morfologia matematica se puede usar, entre otros, con los siguientes objetivos:

» Preprocesamiento de imagenes (supresién de ruido, simplificacién de formas).

» Destacar la estructura de objetos (extraer el esqueleto, ampliacién, reduccién).

» Descripcién cualitativa de objetos (érea, perimetro, didmetro, etc).

Una imagen binaria puede definirse como una funcién de dos variables discretas a[m, n|

que puede tomar dos valores, 0 o 1, dependiendo del nivel de gris de la imagen (una imagen

binaria tiene dos niveles: blanco y negro).
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También es posible proponer una definicién alternativa si consideramos que una imagen
consiste en un conjunto de coordenadas discretas (también pueden ser reales). En este sen-
tido, el conjunto corresponde a todos aquellos puntos o pixeles que pertenecen a la imagen.
Por lo tanto, se puede decir que en morfologia matematica los conjuntos representan objetos
en una imagen. Por ejemplo, el conjunto de todos los pixeles negros en una imagen binaria

constituye una descripcién completa de la misma.

Figura 3.25: Imagen binaria

O O O O O o o o o o
O O O O O o o o o o
O O O O = = o= O O
O O O R B K R = O ©
O O O R, B H R = O O
O O O = === O O
S R Rl == OO O O
o = B = O O O O O O
oS B B B O O O O O O
O O O O O O o o o o

Representacion de la imagen 3.25

En las imégenes binarias, los conjuntos en cuestién pertenecen al espacio Z2,el cual esté,
comprendido en el espacio bidimensional, formado por las coordenadas [m, n| que definen al
conjunto, donde cada elemento del conjunto es una 2-upla (vector 2-D) cuyas coordenadas

son las coordenadas [m,n] de un pixel blanco (o negro, segin la convencién) de la imagen.
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BN EEE

Figura 3.26: Imagen binaria con dos conjuntos

En la Figura 3.26 se pueden ver dos conjuntos, A y B. Observemos que se ha colocado un
sistema de coordenadas. El conjunto A consiste en los puntos {[2, 3]; (2, 4]; [2, 5]; [1, 3]; [1, 4]; [1, 5]; [0, 5]}
mientras que el B contiene los puntos {[0, 0]; [0, 1]; [1, 0]}.

Cabe recordar que en la mayoria de los lenguajes de programacién los arreglos de elemen-
tos que serdn los encargados de contener la imagen no admiten indices negativos y en general
menores a 1. Por lo tanto, serd necesario realizar una pequena modificacién al sistema de
coordenadas que consiste en un simple desplazamiento para poder operar sobre una imagen

(contenida en un arreglo).

Conceptos Bésicos de la Teoria de Conjuntos Sea A un conjunto en Z2. Sia = (ay, as)

es un elemento de A, entonces podemos afirmar que

a€ A

Similarmente, si a no es un elemento de A, decimos que

ag A

El conjunto que no tiene elementos se llama conjunto vacio y se denota por el simbolo @.

Un conjunto se especifica por el contenido de dos llaves: {}. Los elementos de un conjunto

son las coordenadas de pixeles que representan objetos u otros rasgos de interés en la imagen.
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Por ejemplo, cuando escribimos la expresion C = {w|w = —d,d € D} queremos decir
que el conjunto C es el conjunto de elementos, w, tal que w sea el resultado de multiplicar

por —1 cada una de las dos coordenadas de todos los elementos de D.

Si cada elemento del conjunto A es también un elemento de otro conjunto B, se dice que

A es un subconjunto de B, y se expresa como

ACB

La unién de dos conjuntos A y B, denotada por

C=AUB

es el conjunto de todos los elementos pertenecientes a A o a B o a ambos.

La interseccién de conjuntos A y B, denotada por

D=ANnB

es el conjunto de todos aquellos elementos que pertenecen tanto a A como a B.

Dos conjuntos A y B se dicen mutuamente excluyentes o disjuntos si no tienen elementos
en comuin. En este caso,
ANB=g

El complemento de un conjunto A es el conjunto de elementos que no pertenecen a A:

A= {w|w¢ A}

La diferencia de dos conjuntos A y B, denotada por A-B, se define como

A-B={w|lweAw¢ B} =ANB°

Ademss de estas operaciones bdsicas, vamos a necesitar de otras adicionales que son
usadas ampliamente en morfologia pero que generalmente no estdn en los textos bésicos de

la teorfa de conjunto. La reflexién del conjunto B, que se escribe como
B={w]|w=-bbe B}
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La traslaciéon de un conjunto A por el punto (vector) z = (z1,22), denotada (A)z, se
define como

(A),={c|lc=a+za¢ A}

Las imégenes de la Figura 3.27 ejemplificardn las operaciones m&ds comunes de la teorfa

de conjuntos aplicadas a imdgenes binarias.

Dilatacién y Erosién

Estas operaciones son fundamentales en el procesamiento morfolégico. De hecho, la ma-

yorfa de los algoritmos morfolégicos estdan basados en estas dos operaciones.

Elemento Estructural: Si bien los conjuntos A y B pueden ser considerados como una
imagen u objeto, generalmente se considera en operaciones morfolégicas que A es la imagen

y B es el elemento estructural que va a operar sobre el conjunto A.

El elemento estructural es en morfologia matemdtica lo que la mascara (o nicleo) de

convolucién es en los filtros lineales.

Los elementos estructurales més comunes son los conjuntos que estan 4-conectados, Ny,

y 8-conectados, Ng, ilustrados en las siguientes matrices

(001 0]

1 1 | Elemento estructural N,
010
(101 1]
1 1 1 | Elemento estructural Ng
111

Dilatacién Sean A y B conjuntos en Z2. La dilatacién de A por B, expresada por A® B,

se define como

A@B:{zué)zmA;é@}
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Figura 3.27: Ejemplos de morfologfa de imagenes




Esta ecuacién consiste en obtener la reflexién de B sobre su origen y trasladar este
reflexién por z. La dilatacién de A por B es entonces el conjunto de todos los desplazamientos,
z, tal que la reflexiéon de B y A se solapan por al menos un elemento. Teniendo en cuenta lo

anterior, la dilataciéon de A por B también se puede expresar como

A@B:{zué)zmAgA}

En general, la dilatacién aumenta el tamano de un objeto. La cantidad y la forma en que

aumenta el tamano depende de la eleccién del elemento estructural.

Erosién Sean A y B conjuntos en Z2. La erosién de A por B, que se expresa como AOB,
se define como
ABB = {z | (B). C 4}

Esta ecuacién indica que la erosiéon de A por B es el conjunto de todos los puntos z tales

que B, trasladado por z, estd contenido en A.

Generalmente, la erosiéon disminuye el tamafio de los objetos. Como pasaba en la di-
latacién, la cantidad y la forma en que se produce esta disminucién depende del elemento

estructural elegido.

Uno de los usos més simples de la erosién es para la eliminacién de detalles irrelevantes

(en términos de tamano) de una imagen binaria.

El inciso A) de la Figura 3.28 muestra una imagen compuesta por cuadrados cuyos lados
tienen 1, 3, 5, 9, y 15 pixeles. Supongamos que queremos eliminar todos los cuadrados excepto
los més grandes. Esto los podemos hacer erosionando la imagen con un elemento estructural
cuyo tamano sea un poco menor que el de los cuadrados que deseamos conservar. Por ejemplo,
si elegimos un elemento estructural de 13x13, podemos obtener la imagen del inciso B) de
la Figura 3.28. Como se observa, sélo se han mantenido las porciones de los cuadrados mas
grandes. Luego, podemos restituir el tamano de estos 3 cuadrados a su tamano original de
15x15 dilatando la imagen erosionada (inciso B) de la Figura 3.28 con el mismo elemento
estructural utilizado para la erosién. El resultado puede verse en el inciso C) de la Figura
3.28.
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B) Erosién de A) C) Dilatacién de B)

Figura 3.28: Separacién de objetos aplicando dilataciones y erosiones
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Apertura y Cierre (Opening and Closing) La dilatacién y la erosién estén muy rela-
cionadas con la forma; la primera operacién expande la imagen mientras que la segunda la
contrae. La dilatacion y la erosién usualmente se usan de forma complementaria, bien la

dilatacién seguida de la erosién o la erosién seguida de la dilatacién.

En cualquier caso, el resultado de esta aplicacién sucesiva de erosiones y dilataciones es

una eliminacién de detalles menores que no distorsionan la forma global del objeto.

La apertura de un conjunto A por el elemento estructural B, se define como

AoB = (AOB)® B

Es decir, la apertura de A por B es la erosién de A por B seguida por la dilatacién del

resultado por B.

De forma similar, la cierre de un conjunto A por el elemento estructural B, se define

como

A-B=(A®B)OB

A grandes rasgos, es la dilataciéon de A por B seguida por la erosién del resultado por B.

La apertura generalmente suaviza los contornos de un objeto y elimina protuberancias

finas.

El cierre suaviza los contornos pero, contrariamente a la apertura, generalmente fusiona
las hendiduras finas y largas presentes en los objetos, elimina agujeros pequenos y rellena

brechas en el contorno.

La figura del inciso A) en la Figura 3.29 muestra un conjunto, el inciso B) de la Figura
3.29 muestra varias posiciones de un elemento estructural con forma de disco durante el
proceso de erosion. El resultado de la erosién se puede ver en en inciso C) de la Figura 3.29.
Se debe notar la eliminacién de las uniones entre las dos secciones principales. El ancho de
estas uniones era menor al didmetro del elemento estructural. Los elementos salientes donde
el elemento estructural (con forma de disco) no cabia, fueron eliminados. La figura del inciso
D) de la Figura 3.29 muestra la dilatacién del conjunto erosionado, y la figura del inciso E)
de la Figura 3.29 el resultado final de la apertura. Nétese que las esquinas exteriores han

sido redondeadas mientras que las esquinas interiores no fueron afectadas.
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De manera similar, las figuras a partir del inciso F) de la Figura 3.29 al inciso I) de
la Figura 3.29 muestran los resultados del cierre morfolégico del inciso A) con el mismo
elemento estructural. Notamos que las esquinas interiores fueron redondeadas mientras que
las esquinas exteriores permanecieron sin cambios. También se ve el suavizado que resulté en
las partes del objeto luego de la apertura o del cierre del conjunto original con el elemento

estructural circular.

H!E:l

A) Conjunto original | Elemento actuando
: . Eh
D) Dilatando C) E) Apertura de A)

R

F) Dilatando A) G) Dilatacién de A)

:f'zgz'rj'.”é G B

H) Erosionando I) Cierre de A)

ety i

Figura 3.29: Apertura y cierre de una imégen

Como sucedia con la dilatacién y la erosién, la apertura y el cierre son duales con respecto
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a la complementacion y a la reflexién. Como lo expresa la ecuacién 3.31
(AeB) = (AY — B) (3.31)

Las operaciones morfolégicas pueden ser usadas para construir filtros conceptualmente

similares a los filtros espaciales, algunos ejemplos se muestran en la Figura 3.30.

Algunos ejemplos en que se pueden aplicar la apertura, cierre, dilatacién y erosién son:

Conexién de objetos

Separacién de objetos

Extraccion de contornos

Rellenado de regiones

Extraccién de Frontera (Boundary Extraction) La frontera de un conjunto A, escrita
como ((A), se puede obtener erosionando A por B y luego calcular la diferencia entre A y

su erosién. Se expresa como 3.32 siendo 3 el elemento estructural adecuado

B(A) = A — (AOB) (3.32)

Un ejemplo de la operacién de frontera se muestra en la Figura 3.31, cuyo inciso A)
muestra una imagen binaria, y el resultado correspondiente en el inciso B), utilizando la

ecuacion anterior con un elemento estructural de 3z3 estdndar Ng

Tambien existen otras elecciones mds complejas, por ejemplo, de tamano 5x5 el cual

ampliarfa el grosor de la frontera a dos o tres pixeles.

Relleno de Regién (Region Filling) En ciertas aplicaciones, es conveniente poder re-
construir una imagen que ha sufrido varias erosiones o poder llenar un objeto que estd
definido por una frontera. Para ello, se puede utilizar una operacién llamada relleno de

regioén cuyos algoritmos estdn basados en dilataciones, complementaciones e intersecciones.
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Linea seccionads Unida mediante morfologia

e *
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.
Burbujas conectadas Eroszién siete veces

Dilatacién usandoe XOR AND entre XOR y Burbujas

Figura 3.30: Ejemplos de aplicaciones en morfologia
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A) Imagen Binaria B) Extraccién de la frontera

Figura 3.31: Extraccién de la frontera de la imédgen

La Figura 3.32 inciso A) muestra un conjunto que contiene un subconjunto cuyos elemen-
tos estdn 8-conectados y constituyen la frontera de una regiéon. Comenzando por un punto
p (conocido como ‘semilla’ o ‘seed’) que se encuentre dentro de la frontera, el objetivo es

rellenar completamente la regién con 1’s.

Consideremos que todos aquellos puntos que no pertenecen a la frontera son cero (el fondo
o background) y asignemos al punto p (la semilla) el valor uno. El siguiente procedimiento,

entonces, rellena la regiéon determinada por el punto p con 1’s:
X =(Xp1®B)NA®

k=1,2,3,..

donde Xy = p, y B es el elemento estructural de la Figura 3.32 inciso C). El algoritmo
converge cuando X, = Xj;_;. El conjunto resultante de la unién de X, y A contiene a la

region rellenada y su frontera.

Es importante notar que el proceso de dilatacién rellenarfa todo el conjunto. Sin embargo,
la interseccién en cada paso con A® limita el proceso a la regién de interés (este tipo de
dilatacién recibe el nombre de dilatacién condicionada). Aunque en este ejemplo sélo relle-
namos una regién o subconjunto, el concepto puede aplicarse a un nimero finito de regiones,

siempre que conozcamos puntos dentro de éstas (las semillas).
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Figura 3.32: Proceso de relleno de una imagen
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3.8. Protocolo de comunicacion

En el caso de la camara profesional DVT530 desarrollada por Cognex, debemos utilizar

los siguientes controles Active X:

= DVTSID. Proporciona un vinculo entre las camaras DVT smart cameras y la apli-

cacion en la PC. Estd disenado para mostrar imdgenes muestreadas desde la cdmara

para monitorear el proceso de inspeccién. El control también puede enviar un limi-

tado paquete de comandos para monitorear el proceso de inspeccion, los cuales son

transferidos en una conexién Ethernet a través del protocolo TCP/IP.

= DVT DL. Permite una apropiada comunicacién, en plataformas windows que carecen

del componente Winsock Control

También es necesario deshabilitar o agregar una excepcion para usar el DVTDL y DVT-

SID, en el firewall de windows a partir del sistema operativo windows xp service pack 2

Para que la comunicacién sea adecuada entre los equipos, se debe configurar la direccién

IP de el servidor y de la cdmara

El cédigo generado desde Visual Basic 6.0 para conexién con la cdmara DV'T se muestra

a continuacion:

Private Sub cmd_Conectar_Click()
DLControll.RemoteHost = Texto_IP.Text
DVTSID1.RemoteHost = Texto_IP.Text

’DVTSID1.RemoteHost
’DVTSID1.RemoteHost

DLControll.Text
"192.168.85.125"

DVTSID1.Connect
cmd_Play.Enabled = True
End Sub\medskip
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Public Sub cmd_Play_Click()
DVTSID1.PlayImages (All)

’Do Events

cmd_Conectar.Enabled = False
cmd_Guardar_Colgar.Enabled = True
End Sub\medskip

Private Sub cmd_Guardar_Colgar_Click()
DVTSID1.StopImages
DVTSID1.Disconnect
cmd_Conectar.Enabled = True
cmd_Play.Enabled = False

End Sub\medskip

Public Sub DVTSID1_OnImage()

DVTSID1.SaveImage ("C:\failedImage.bmp")

End Sub

Private Sub Form_Load()
cmd_Conectar.Enabled = True
cmd_Play.Enabled = False
cmd_Guardar_Colgar.Enabled = False

End Sub\medskip

Private Sub Texto_IP_Click()
Texto_IP.Text = " "
End Sub\medskip

La Figura 3.33 representa la aplicacién que corresponde al cédigo descrito anterior-
mente, la cual es una interfaz muy sencilla pues sélo captura la imagen en el directorio
" C:\ failedImage.bmp"del disco duro.
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Escrbe la IP

Conectar

Figura 3.33: Interfaz grafica de comunicacién con la cdmara DVT530
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Capitulo 4

Propuesta de solucién

Entre las propuestas que el mercado ofrece para el procesamiento de imagenes podemos

encontrar entre otros:

s National Instruments

s Matlab

Ahora analizaremos las propuestas de cada compania basados en ventajas y desventajas

4.1. National instruments

National Instruments (NI) es un proveedor lider de herramientas de hardware y software
de visién artificial e imagen cientifica. Desde inspeccién de partes automotrices hasta investi-
gacién de medicina avanzada; ingenieros e investigadores usan software y hardware de visién

de NI para resolver mas rapido y a un menor costo una variedad de retos en aplicaciones.

NI ofrece un conjunto completo de hardware para imagenes cientificas y visién artificial
incluyendo tarjetas insertables para sistemas basados en PC y PXI, sistemas de visién arti-
ficial embebida y cdmaras inteligentes. Un solo conjunto de software controlador, el software

NI Vision Acquisition, es compatible con todos los estdndares de las cimaras Camera Link,
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GigE Vision, IEEE 1394, analégicas y paralelas digitales. Este software ofrece un API para
comunicarse con todo el hardware de adquisiciéon de imagen de NI, y es compatible con NI
LabVIEW, C, Visual Basic y Microsoft .NET.

Las tarjetas de adquisicién de imégenes de NI funcionan de forma transparente e integrada
con hardware de NI de adquisicién de datos, control de movimiento y CAN. Los dispositivos
de adquisicién de imagen de NI para PCI, PCI Express y PXI Express comparten senales

de temporizacién para sincronizar y correlacionar imdagenes con otras medidas.

Figura 4.1:

Figura 4.2: NI Smart camera

La familia de NI Smart Cameras consiste en modelos con resoluciones VGA (640 x 480
pixeles) y SXGA (1280 x 1024 pixeles), asi como modelos que contienen un coprocesador DSP
que proporciona rendimiento 6ptico para algoritmos comunes incluyendo reconocimiento
optico de caracteres y lectura de cédigo. Todas estas cdmaras incluyen dos puertos gigabit
Ethernet para comunicarse con E/S de expansién y con redes industriales. Las NI Smart
Cameras funcionan con todo la gama de algoritmos de visién disponible en la plataforma de

software de visién de NI.

Para procesar imdgenes, el software NI Vision estd incluido en dos diferentes paquetes: el
Moédulo NI Vision Development y NI Vision Builder for Automated Inspection (AI). E1 Médu-
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lo Vision Development es una coleccién de cientos de funciones de visién para programadores
que utilizan LabVIEW, NI LabWindows™ /CVI1 , C/C++ o Visual Basic. Esta biblioteca
también incluye una herramienta, llamada NI Vision Assistant, para rdpida generacién de
prototipos para visién. Esta herramienta ofrece ventajas que incrementan la probabilidad de
éxito en su aplicacién y genera ambos cédigos, de LabVIEW y C. Vision Builder Al es un
entorno interactivo de software para configurar, evaluar y desplegar aplicaciones de visién

artificial sin programar.

4.2. Matlab

Matlab es un lenguaje de programacion de alto rendimiento, el cual integra procesamien-
to, visualizacion y programacién en un entorno de facil manejo donde los problemas y solu-

ciones se expresan en notaciéon matemadtica.

Algunos usos comunes son:

Desarrollo de algoritmos

Adquisicién de datos

Modelado, simulacién y creacién de prototipos

Anélisis,visualizacién y exploracién de datos

Desarrollo de aplicaciones, incuyendo la construccién de una interfaz grafica de usuario.

Matlab es un sistema interactivo cuyo elemento bdsico de datos es un arreglo, el cual no
requiere ser dimensionado. Esto permite resolver muchos problemas técnicos al programar,
especialmente aquellos relacionados con matrices y vectores, de una forma mucho maés efi-
ciente y rdpida de lo que serfa, si se utilizara un programa que maneja valores escalares como

C o Fortran por ejemplo.

Para desarrollar aplicaciones Matlab cuenta con una herramienta grafica llamada GUIDE,

la cual es un entorno de programacién visual para realizar y ejecutar programas que necesiten
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ingreso continuo de datos. Tiene las caracteristicas béasicas de todos los programas visuales

como Visual Basic o Visual C++-.

Como software de anédlisis para la propuesta de solucién se utilizarad el entorno de pro-

gramacion Matlab

4.2.1. Seleccion de la aplicacién

El paquete que se opté adecuado para realizar el desarrollo de la aplicacién es Matlab

por las siguientes razones:

= El precio total de adquirir el software

Matlab
MATLAB® | Simulink®, Symbolic Math Toolbox™ | $ 1,022.00
Image Processing Toolbox™ $ 140.00
Image Acquisition Toolbox™ $ 140.00
$ 1,302.00

National instruments

NI Vision Development Module 3,960.00

$

NI Vision Development Module Runtime License $ 460.00
$
$

Sistema de Desarrollo Profesional de LabVIEW (Windows) | $ 4,730.00
9,150.00

En precio, matlab tendria un costo menor, siendo el desarrollador el 1inico que requiere

comprar el paquete.

= Matlab es un software que permite visualizar en forma matricial, paso a paso el desa-
rrollo de la aplicacién mediante un lenguaje sencillo y de fécil aprendizaje mediante el

archivo de ayuda que incluye el programa

= Matlab tiene una mayor facilidad de instalacién y mediante el modo de depuracién se

resuelven con mayor facilidad los problemas
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4.3. Algoritmo a desarrollar

El algoritmo que resolvera el problema de la medicién de piezas contemplara las siguientes
etapas:
1. Adquisicién de la imagen
2. Conversion de la imagen en formato RGB a escala de grises
3. Procesamiento de la imagen en escala de grises para acentuar los rasgos de interés

4. Convertir la imagen mejorada a una imagen binaria mediante una apropiada seg-

mentacion de la misma.

5. Convertir los segmentos en lineas y dreas, para analizarlas con el fin de conocer los

didmetros de interés

6. Anélisis de la imagen binaria para evaluacién de la pieza

Se propone la utilizaciéon de una interfaz grifica de usuario, debido a que la adquisicién
de los datos es dindmica y el usuario debe tener control del andlisis, siendo deseable que la

parti-cipacién sea limitada.

4.3.1. Adquisicién de la imagen

La adquisicién de la imagen se puede realizar de dos formas:

1. Abriendo la imagen desde una ubicacién en el disco duro

2. Adquiriendo la imagen desde una cdmara

4.3.2. Conversion de la imagen en formato RGB a escala de grises

La conversion a escala de grises es necesaria debido a que, disminuye el tiempo de proce-

samiento y no se pierden los rasgos que definen a la misma.
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4.3.3. Incremento de la calidad de la imagen adquirida

Para el ajuste del contraste, de tipo logaritmico, se debe escalar la imagen al rango 0-1,

siéndo 255 el méaximo valor y que corresponde a 1 en la nueva imagen.

El primer paso para realizar el andlisis que se propone, es capturar la imagen y guardarla
en memoria, para posteriormente trabajar con la misma, éste procedimiento se ilustra en la
Figura 4.3

Figura 4.3: Imagen RGB adquirida por la cdmara web

Posteriormente se decide recortar el drea a analizar, con el fin de acelerar la velocidad
del procesamiento de los datos, también es conveniente trabajar con la imagen en escala de

grises pues de ésta forma, la matriz que define la imagen es de m x n x 1

El siguiente paso es aplicar una mejora en la calidad de la imagen, apoydandonos en los
filtros de estadisticos o espaciales, que mds convengan a la aplicacién, para éste caso se opta
por filtros de mediana y de mejora tipo "sharpen”(una clase especial de filtro pasa altos ver
por ejemplo [Gonzales-Woods]), y también una mejora en el contraste de la imagen para

obtener la imagen preprocesada de la Figura 4.4

4.3.4. Conversion a imagen binaria.

Posteriormente se trabaja con las lineas que define el filtro tipo canny, para ubicar cudl

es la que define el perimetro general de la pieza.
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Imagen recortada Preprocesado

Figura 4.4: Preprocesado de la imagen

El procedimiento es bésicamente:

Definir las lineas que conforman la pieza.

Se estima un tamano de linea de 500 unidades como lineas significativas, y eliminan a

las que tienen menor tamano.

Se cuenta la cantidad de pixeles que estdn conectados para cada linea y se localiza al

de mayor tamano.

Se eliminan todas las deméds lineas conservando el perimetro general de la pieza
Con el perimetro de la pieza se procede a formar el drea y ubicar el centroide de la misma
como se muestra en la Figura 4.5

Analizando la pieza se tienen bédsicamente 3 partes que la constituyen:

1. El didmetro donde ingresa la flecha
2. El 4rea que en la Figura 4.6 tiene escrito 1x90

3. La parte que contiene los dientes
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Procesado con filtro canny Centroide

Figura 4.5: Obtencién de lineas y centroide de la pieza

Utilizando el método de Otsu para localizar objetos y distinguirlos del fondo, obtenemos

la figura 4.6

4.3.5. Conversién de segmentos en lineas, dreas, y posterior anali-

S1S
El siguiente paso es procesar nuevamente la imagen, para hacer méas evidentes las partes

que conforman la pieza, en este caso se aplica un elemento estructural tipo disco de 10

elementos de radio, denotado por SE
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Figura 4.6: Segmentacién usando el método de Otsu

0000111111111 1110¢000
0001111111111 11110¢00
0011111111111 1111100
0111111111111111111F0
111111111111 11111T1T171
111111111111 11111T1T171

1111111111111 11111171
1 111111111111111T1T1T171
111111111111 11111T1T171

111111111111 11111T1T171

1111111111111 11111T171
1 111111111111111T1T1T171
111111111111 11111T1T171

111111111111 11111T1T171

1111111111111 11111T171
11111111111 11111T1T1T171
0111111111111 1111110
0011111111111 1111100
0001111111111 1111000
0000111111111 1110¢0¢00
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Posteriormente verificamos que las dreas queden definidas por diferentes colores, como se
muestra en la Figura 4.7, lo cual es signo de que son piezas que no tienen conectividad la

una con la otra

Aplicacién morfologica Reconocimiento de dreas

Figura 4.7: Separacion de las dreas de interés

Se selecciona drea por area, aplicamos un cierre morfolégico a la imagen con el elemento
estructural S E previamente definido, lo cual permite eliminar los huecos dentro de los limites
de cada pieza, si el drea final consiste en 2 lfneas es un drea de interés como se muestra en

la Figura 4.8
El siguiente procedimiento consiste en analizar las lineas que se obtienen de las dreas
segmentadas, y se describe a continuacién
1. Localizar un punto de cada linea, y guardar las coordenadas de n puntos que estdn 8
conectados con el punto localizado
2. Reescribir la ecuacion del circulo de la siguiente formas:
(r —x.)? + (y — y.)? = r? donde las literales con subindice ¢ representan las coordenadas

del centro de la pieza.

Reacomodando el sistema de ecuaciones se tiene:
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Area 1 de interés Area 2 a analizar

Figura 4.8: Seleccién de dreas que se requiere procesar

o? = 2ax. + 2l +y? = 2yy. +yL — 12 =0
Que se puede ver como:

2?+yP+ar+by+c=0

siendo
a= —2x,
b= -2y,

2 2,2
c=zx,+y.,—r
El sistema de ecuaciones final a resolver se puede reacomodar como:

a
x y 1 ] b | = —(2? + y?) o bien en matlab se puede desarrollar como

Cc

a b Ci|:[l’ Yy 1}\—@2"‘@2)
Y teniendo las coordenadas x y y guardadas de los n puntos se calculan los términos a,b

yc
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Finalmente se puede despejar los valores del centro del circulo y el radio como:
T. = —a/2
Yo = —b/2

=@y -0

Se aplica el mismo procedimiento para ubicar los radios que conforman a la segunda drea

de interés, lo cual nos resulta en la Figura 4.9

Lirid o calculade e 28320 % pixals i tlraio calculaco e 137 55 pixes

Iradic ca/calade s 141 16 ; Ials

Radios del drea 1 Radios del drea 2

Figura 4.9: Graficado de los radios localizados

Se comprueban los radios sobreponiéndolos en la figura RGB para saber si son coherentes

Como siguiente paso se propone encontrar el didmetro exterior de la pieza, con el fin de
analizar los dientes. Un inconveniente de éste tipo de piezas es, que los pardmetros de limites
cambian conforme se va rotando la pieza, por lo tanto se requieren diversas mediciones para

saber cudl es el didmetro real, el proceso se muestra en la Figura 4.11

Después de saber cudles son los limites reales que pueden definir al circulo exterior, se
crea una imagen con un circulo de didmetro igual al calculado, y se aplica una operacién
l6gica y morfolégica que defina la negacién de la unién de ambas piezas, la cual entrega la

Figura 4.12 y a través de la cual se pueden analizar las dreas formadas por los huecos de
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Figura 4.10: Superposicién de las lineas encontradas en la figura original para analizarlas

cada diente, se pueden medir tanto dreas como alturas y ancho de diente, el alto y ancho son
principalmente los valores importantes, pues ayudan a realizar correctamente el movimiento

entre piezas.

Finalmente se realiza la tltima medicién que se decidié como critica para la pieza, el
didmetro ultimo que delimita los dientes de la pieza y la parte circular que nos interesa.
Se definen las lineas principales, aplicando un filtro tipo canny y un umbral menor (mds
préximo a cero) que el aplicado previamente, para obtener las lineas mds contrastantes por
el método de Otsu.

Se encuentra la linea que define al didmetro con el siguiente procedimiento

1. Obtener la propiedad BoundingBox de todas las lineas, la cual es una herramienta
que calcula 4 valores, 2 coordenadas que definen la esquina superior izquierda y 2 que

definen el ancho y alto de la minima caja que podria contener a la figura

Se ordenan los valores en forma creciente y se localizan posibles circulos, basados en que

un circulo puede ser contenido en un cuadrado, que tiene por tamano de lados el didmetro
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Selido rotado 3°

»

Solido rotaclo 67

Selido rotado 9°

Salido rotade 12°

Solido rotado 15°

Solido rotado 18°

Sélido rotado 21°

Sdalido rotado 24°

Salide rotado 27°

Solido rotado 307

Figura 4.11: Los pixeles minimo y mdaximo varfan en cada rotacion




Tl

Figura 4.12: Areas que definen los huecos de los dientes

del mismo, por lo tanto si el tamano del alto y ancho del boundingbox es similar, es probable

que la linea sea un circulo

2. La curva que nos interesa analizar es la segunda en tamano, ése también es un pardmetro
que nos ayuda a no asegurar que la linea localizada es un circulo, y la que debemos

analizar

3. Utilizamos las ecuaciones con las que analizamos los radios internos, los resultados se

muestran en la Figura 4.13

Finalmente se grafican los resultados y se establece la tolerancia que requiere la pieza

para ser aprobada o rechazada
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Preprocesado con mayor umbral Lineas con mayor contraste

Uttimo radio a localizar

Figura 4.13: Procesado de la figura para ubicar el tltimo radio
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Capitulo 5

Pruebas y analisis

Las pruebas se realizaron utilizando una cdmara web marca Boynq modelo IRIS que tiene

las siguientes caracteristicas:

= Webcam USB con microfono integrado
= Resolucién méxima 1.3 Megapixeles

» Compatibilidad Plug & Play en sistemas operativos superiores al Windows XP SP2 y
Mac OS 10.4.9

= Equlibrio de blanco y gestion de color automético
= 8 LEDS que iluminan en 2 diferentes intensidades
= Direccién y altura ajustables

» Micréfono integrado con Tecnologia de Cancelacién de Eco

El precio al momento de la compra fue de $500.00

Utilizando el cédigo desarrollado en Matlab a través de la interfaz grafica de usuario,
se realizaron las mediciones propuestas en la vista superior de la pieza, comenzando con
una pieza patrén, cuyos valores fueron guardados en el disco duro de la computadora

(C:\datos engrane web.mat), los cuales al abrir el programa son cargados automaticamente
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para posterior comparacién con la pieza a analizar, una imagen que ilustra el programa de-

sarrollado es la figura 5.1

-_— [E—=|

— Button Group———
| Paaza Patrén
Camara_P
| Webcam
Al ngen || Camara P
L Analra

05 1

rachio 1 378 637 rdiet
tado? 295654 748
o3 166218 165147
oo 4 141502 141 518
o5 11184 111,788
&
= 823
S &
s ™
in
T4 + % *
2 4 6 8 0z 2y i s s nn -
Numero de dienta Humero de disnta F

Figura 5.1: Anélisis dimensional en Matlab

La Figura 5.2 muestra el resultado de aplicar el software de andlisis a las piezas, y los
radios que se obtienen se muestran en la Tabla 5.1. Los valores resaltados no cumplen con
la tolerancia establecida previamente como £2 pixeles, a excepcién del radio 2, el cual es un
chaflan que por la naturaleza del material, sumado a las condiciones de iluminacién es dificil

de segmentar apropiadamente.

Los valores del alto y ancho de diente también tienen la tolerancia establecida de +2

pixeles, la cual satisface todas las pruebas realizadas, ver la Figura 5.2.
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Figura 5.2: Valores de alto y ancho de diente
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radio 1 | radio 2 | radio 3 | radio 4 | radio 5
Patrén | 328,687 | 297,664 | 166,218 | 141,502 | 111,841
Piezal | 329.671 | 299.508 | 166.258 | 141.247 | 111.752
Pieza2 | 329.968 | 307,28 | 161,88 | 140.6555 | 116,513
Pieza3 | 330.197 | 302,067 | 161,928 | 140.198 | 116,234
Pieza4 | 328.951 | 299.58 166.969 | 141.366 | 111.895
Piezab | 326.824 | 299.15 166.928 | 141.433 | 111.915
Pieza6 | 324,934 | 297.386 | 161,014 | 140.425 | 111.315
Pieza7 | 325,25 | 298.78 162,011 | 141.264 | 117.835
Pieza8 | 328.825 | 296.746 | 166.147 | 141.516 | 111.789

Tabla 5.1: Resultados de los radios calculados por la camara web

radio 1 | radio 2 | radio 3 | radio 4 | radio 5
valor (mm) 29 27 16 12.5 9.5
pieza patrén (pixeles) | 328,687 | 295,664 | 166,218 | 141,502 | 111,841
resolucién (mm/pixel) | 0.0882 | 0.0913 | 0.09625 | 0.0883 | 0.0849

Tabla 5.2: Resolucién de la camara web

Los valores de la pieza patrén analizada con la webcam y la resolucion por pixeles de las

imédgenes adquiridas son los mostrados en la Tabla 5.2:

Para el caso de la medicién con la cdmara IP marca Cognex modelo DVT530 cabe

mencionar que:

= Las imdgenes adquiridas son en escala de grises
= Tienen como resolucién méxima un tamano de 800 x 600 pixeles
= El lente es més avanzado que el de la cdmara web

» Mediante la aplicacién que estd integrada con su driver (software intellect) se puede

realizar una autocalibracién del lente

= Posee iluminacién propia mediante leds color rojo
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radio 1 | radio 2 | radio 3 | radio 4 | radio 5
Patrén | 146.443 | 132.62 | 75.4259 | 63.0856 | 50.9489
Piezal | 146.416 | 132.545 | 75.41 62.5064 | 50.8969
Pieza2 | 148.248 | 130.518 | 77.404 | 63.1355 | 49.876
Pieza3 | 148.226 | 131.823 | 77.2724 | 63.1854 | 49.9212
Pieza4 | 146.454 | 132.459 | 75.3844 | 63.1163 | 50.8425
Piezab5 | 148.626 | 131.514 | 77.4188 | 63.2652 | 50.0002
Pieza6 | 146.466 | 131.462 | 75.4758 | 62.0705 | 51.2353
Pieza7 | 146.437 | 130.018 | 75.6902 | 62.7009 | 49.8659
Pieza8 | 146.466 | 131.697 | 75.3641 | 62.1406 | 50.6443
Tabla 5.3: Resultados de los radios calculados por la camara IP

La Figura 5.3 muestra las mediciones en las 8 piezas que se analizaron, y los resultados de
las mediciones de los radios se presentan en la Tabla 5.3. Los valores resaltados en la Tabla
5.3 no cumplen con la tolerancia establecida previamente como 42 pixeles, a excepcién del
radio 2, el cual es un chaflan que por la naturaleza del material, sumado a las condiciones

de iluminacion es dificil de segmentar apropiadamente.

Los valores del alto y ancho de diente también tienen la tolerancia establecida de +2

pixeles, la cual satisface todas las pruebas realizadas.

Los valores resaltados no cumplen con la tolerancia establecida previamente como +1,25
pixeles, ésto debido a que la resolucién que muestra la Tabla 5.4 es menor al caso de la

camara web, el cual se muestra en la Tabla 5.2.

Los valores del alto y ancho de diente tienen la tolerancia establecida de 41 pixeles, la

cual cumple todas las pruebas realizadas, ver Figura (5.3)

Los valores de la pieza patrén tomada con la cdmara IP y la resolucién por pixeles de las

imégenes adquiridas se agrupan en la Tabla 5.4:

Analizando las Figuras 5.4 y 5.5, podemos destacar lo siguiente:

= En el andlisis con la cdmara web, cumplen con las tolerancias practicamente cuatro

piezas:
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Figura 5.3: Alto y ancho de dientes encontrados por la cdmara IP

radio 1 | radio 2 | radio 3 | radio 4 | radio 5
valor (mm) 29 27 16 12.5 9.5
pieza patrén (pixeles) | 146.443 | 132.62 | 75.4259 | 63.0856 | 50.9489
resolucién (mm/pixel) | 0.198 0.20355 | 0.2121 | 0.1981 | 0.18645

Tabla 5.4:

Resolucién de la cdmara Cognex
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= En el andlisis con la cdmara IP, cumplen las tolerancias cuatro de las ocho piezas:

= La variacién médxima en los andlisis con cdmara web fue de cerca de 10 pixeles, los
cuales equivalen a 0,93mm, mientras que con la cidmara IP fué de —2.,5 pixeles, que

equivalen a 0,4071mm

Variaciones respecto a la pieza web patron

12
. A\
8
/ \ —¢=—Radio 1
= 6 '
S / == Radio 2
g &
-
E e Radio 3
= 2
g =i Radio 4
w0
== Radio 5
-2
4
-6

Figura 5.4: Gréfica de errores con la cimara web

5.1. Conclusiones

Durante el desarrollo de la aplicacién de la verificacién dimensional, se aplicaron algorit-
mos de mejora de la calidad de la imagen adquirida. Debido a que las pruebas se realizaron en
dos cdmaras diferentes, se adaptaron algunos comandos al cédigo segiin la cdmara utilizada,
principalmente una transformacion logarftmica de contraste para la cdmara IP, debido a que
la cdmara web al manejar escala de colores RGB, facilitaba la segmentacién de las piezas a

analizar.

La adquisiciéon de la imagen a través de la cdmara IP, presenta un mayor grado de
dificultad pues se requiere nocién bésica de configuraciéon redes de drea local, asi como

manejar algiin programa que permita utilizar controles ActiveX. Matlab maneja controles
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Variaciones respecto a la pieza ip patron

3
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1 —¢=—PRadio 1
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Figura 5.5: Gréfica de errores con la cimara IP

ActiveX, sin embargo tiene algunas carencias en el desarrollo de éste tipo de aplicaciones,
el control ActiveX proporcionado por Cognex, estd desarrollado para ser usado con software
de entorno Visual Basic, el cual maneja basicamente tres tipos de instrucciones, eventos,
métodos, y propiedades, y en lo personal sélo encontré la forma de manejar métodos y
propiedades dentro del entorno de Matlab, es por ésta razén que la adquisicién de la imagen
con la cdmara IP, se realiza mediante un archivo ejecutable desarrollado en Visual Basic 6,
el cual guarda la imagen en una direccion especifica de la computadora, para ser procesada

posteriormente en Matlab.

En cuanto a la velocidad de procesamiento de la imagen en comparativa con ambas
cadmaras, se puede asegurar que no existe diferencia destacable debido a que, lo que determina
la velocidad del procesamiento de la imagen es su tamano, la cdmara IP tuvo menor resolucién
que la cdmara web, por lo tanto fué mas rapido el procesamiento de la cdmara IP, pero tuvo

como consecuencia un menor tamano en la captura de la imagen de la pieza a analizar.

La cantidad de piezas que no cumplen las tolerancias establecidas, es la misma en ambas
cdmaras, por lo que se puede concluir que ambas se pueden utilizar para realizar andlisis

dimensional, con un grado de confiabilidad que dependerd de las habilidades del programador,
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y el diseno del espacio de trabajo e iluminacién adecuados para la aplicacion.

Matlab presenta ventajas en el procesamiento de imdgenes, pues es un software que
maneja vectores como unidad bésica de informacién, las funciones que contiene en su toolbox
de procesamiento digital de imdgenes es interesante, sin embargo estd un poco limitado
respecto al hardware con el cual se puede comunicar, atin en la versién 7.8.0.347 (R2009a)
sélo puede adquirir imagenes o video desde una sola cdmara a la vez, lo cual puede ser una

desventaja si se deseara realizar una aplicacién para reconstrucciéon 3D de imégenes.

Aunque la verificacién dimensional fue satisfactoria, las mediciones en tiempo real son
aplicables s6lo para imagenes con una resolucién menor a 640 x 480 pixeles, y con necesi-
dades de informacién que no sean muy complejas, ésto es presencia o ausencia, completo o

incompleto, etc. caracteristicas de tipo binario principalmente.

La tecnologia de las cdmaras web estd avanzando de una forma muy répida, lo cual per-
mite ampliar la gama de aplicaciones que pueden realizarse con ellas, desde una adquisicién
de una fotografia personal, pasando por la video conferencia a través de internet, hasta su

uso para seguridad.

Como se establecié en los objetivos, se demuestra que se puede desarrollar una apli-
cacién que puede realizar verificacion dimensional con sélo una cdmara web, alguna fuente
de iluminacién que mantenga adecuada la luminancia del lugar y el objeto a analizar, y
una computadora personal, el software Matlab es sélo necesario para el desarrollador debido
a que se puede empaquetar el programa, de tal forma que el usuario final sélo ejecute un

fichero y se utilice la aplicacién desarrollada.
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5.2. Trabajo Futuro

Las aplicaciones de la visién artificial son muy diversas y tan complejas como se deseen.
En el presente trabajo se realizé la verificacién dimensional de una pieza utilizando un patrén
como base del andlisis, un tema interesante de abordar podria ser que la medicién se realizara
sin la necesidad de una pieza patrén, analizando dimensiones en pixeles y transformandolas

a mediciones lineales del mundo real.

Dentro del mismo campo de aplicaciéon de la Metrologia dimensional es interesante tra-
bajar en una reconstruccion tridimensional de piezas a través de 3 o mas imagenes, éste tema
puede ser desarrollado utilizando una cdmara movil o tres cdmaras que integren algoritmos
de identificacién de esquinas y una posterior relacién de esos pixeles para la construccién en

tercera dimensién de la pieza a analizar

En el campo de la robdtica industrial, el presente trabajo puede ser de utilidad cuando
se investigue sobre generacién de trayectorias, las cuales pueden ser de utilidad al definir un
espacio para aplicar soldadura o pintura a una pieza determinada. También relativo al tema
de la robdética se puede desarrollar una aplicaciéon que, a partir de la imdgen de un objeto, se
pueda posicionar y orientar el efector final de un manipulador, con el fin de que se reduzcan

los tiempos de programacion del mismo.

Otro tema de investigacién aplicable al impacto ambiental que genera la basura podria
ser la identificacion de botellas de plédstico, latas de aluminio o algiin producto de interés

para ser recolectado de una linea de desperdicios en algin centro de reciclaje.

Una aplicacién interesante que puede ayudar al desarrollo de personas con capacidades
diferentes es, el desarrollo de algiin prototipo que pueda identificar caracteres escritos en un
libro, para posteriormente convertirlos en audio y que de ésta forma las personas invidentes,

cuenten con una variedad literaria més amplia que la que se les ofrece en lenguaje braile.

Como se mencioné previamente, la vision es el sentido més complejo que poseemos, prac-
ticamente todas las actividades que realizamos en la vida cotidiana estdn muy relacionadas
con la perspectiva que tenemos del mundo, es por ello que la cantidad de investigaciones que

pueden ser desarrolladas, es tan diverso como nuestro propio pensamiento.

109



Bibliografia

[Sahoo88]

[Gonzales-Woods|

[Revista DYNA]

[CastlemanT79]

[Duda73]

[Fu82]

[Gonzales79|

[Herman82]

[Marr82]

[Pratt78]

[Rosenfeld82]

Sahoo, P.K., A survey of Thresholding Techniques, Computer Vision,
Graphics and Image processing, 41, pp. 233-260, 1988.

Digital Image Processing Second Edition, Rafael C. Gonzalez-Richard E.
Woods

Inaki Goiricelaya Ordorika, Introduccién a la visién artificial Volumen 61,
pp 29-33, Diciembre 1986

Castleman K.R., Digital Image Processing Prentice-Hall, Inc., 1979

Duda R. and Hart P,. Pattern Classification and Scene Analysis Wiley-

Interscience, 1973

Fu K.S., Syntactic Pattern Recognition and Applications. Prentice-Hall,
Inc., 1982.

Gonzalez R.C., Wintz P., Digital Image Processing. Addison-Wesley,
1979.

Herman G., Image Reconstruction from Projections. Academic
Press,1980.

Marr D., Vision - A Computational Investigation into the Human Repre-

sentation and Processing of Visual Information. Freeman, 1982.
Pratt W., Digital Image Processing. Wiley-Interscience, 1978.

Rosenfeld A., Kak A.C., Digital Picture Processing (V.I y II). Academic
Press, 1982.

110



[Serra82] Serra J., Image Analysis and Mathematical Morphology. Academic Press,

Inc., 1982.
[Besag86] Besag J., Dirty Pictures. Royal Statistical Society B, 1986
[Cross83| Cross G. and Jain A.K., Markov Random Fiels texture Models. IEEE

Trans. on PAMI, Enero-83, pp 25-39.

111





