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Resumen 
 

Las empresas manufactureras que cuentan con líneas de producción de envasado presentan un 
problema en común, el cual consiste que las inspecciones de los productos se realizan a cargo de 
la supervisión humana. El ojo humano se muestra vulnerable ante la magnitud y velocidad de 
producción, de manera tal, que se puede incurrir en fallas como la mala clasificación, calidad 
deficiente, falta de algún proceso o golpes al producto, entre otros.  

En este sentido, en este trabajo de tesis se propone un sistema que permite resolver un problema 
en particular, el cual consiste en determinar, sin intervención del operador humano, si el número 
de frascos de mayonesa en las charolas de cartón es el adecuado, así como detectar 
automáticamente si éstos cuentan con tapa.  

En el análisis propuesto se usa una máquina de visión en tiempo real (MVS), la cual se basa en 
conceptos teóricos de memorias asociativas, y en la morfología matemática como una útil 
herramienta en el procesamiento de imágenes. En caso de encontrar alguna falla, el sistema 
contará con un mecanismo neumático que desplazará la charola de la línea, para de esta forma 
impedir que productos defectuosos lleguen al consumidor final. 

 

Abstract 
 

Manufacturing companies which have bottling production lines share a common problem: 
inspecting production lies under human supervision. Considering the magnitude and the speed of 
production, human eye is prone to errors. Consequently, some of the mistakes often made are 
misclassification, quality problems, lack of a certain process, beaten products, among others.  

This thesis intend to solve a specific problem related with the inspection of a mayonnaise bottler 
line: determining —without human participation—whether a cardboard tray has the proper 
number of jars in it, and whether each jar has a lid or not. 

Analysis of the problem herein treated makes use of concepts from associative memories and 
mathemathical morphology. A machine vision system (MVS) for the image processing, and a 
pneumatic mechanism as the output of the system for quality control are used as part of a 
prototype mayonnaise bottler line, built for experimental purposes reported in this thesis.   
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CAPÍTULO 1 

In troducción 
 

 

En esta tesis se aplican métodos de visión por computadora y de inteligencia artificial, 
específicamente los modelos asociativos Alfa-Beta, en la inspección de un proceso industrial que 
incluye la determinación de la cantidad correcta de frascos de mayonesa dentro de una charola de 
cartón, la cual se desplaza sobre una banda transportadora industrial. Además, se implementa un 
sistema de visión artificial en tiempo real, que permite conocer si el proceso de empaque se 
realizó correctamente, información que sirve de apoyo en la toma de decisiones respecto del 
correcto funcionamiento del proceso industrial. 
 

1.1 Antecedentes 
 

Con la llegada de la computadora, el mundo presenció una revolución tecnológica sin límites, y 
sus aplicaciones permearon todos los campos del quehacer humano, desde aplicaciones médicas 
hasta militares; la industria manufacturera, por su parte, es una muestra del potencial adquirido 
con el arribo de esta herramienta [1-12]. Actualmente, los cambios continúan y toca el turno a las 
tecnologías derivadas de la Inteligencia Artificial ir a la vanguardia, potenciando el desarrollo de 
la electrónica, el control y la mecánica y, por consiguiente, el surgimiento de disciplinas como la 
robótica y la mecatrónica. Las industrias se han nutrido de estos nuevos métodos permitiéndose 
el incremento de la capacidad productiva, la reducción de los costos, la mejora de la calidad en 
los bienes y servicios, entre otros aspectos [4]. 
 
Una aplicación de este tipo de tecnologías son las llamadas Machine Vision System (MVS) o 
Máquinas de Visión Artificial; que resultan de la integración de sistemas mecánicos, ópticos, 
eléctricos y computacionales para la supervisión de productos o materiales dentro de un proceso 
de manufactura [3]. Aunque la configuración de cada MVS y en general su uso puede cambiar en 
función de cada problema y sus correspondientes condiciones, su esquema básico consta de las 
siguientes partes [5]:  
 
Un sistema de cómputo, que se encarga del procesamiento digital de la imagen, donde se analiza 
el objeto y se toma una decisión, por medio de los algoritmos programados con este fin. 
Un sistema mecánico, que puede ser controlado por el sistema de cómputo, con el fin de 
desarrollar una tarea específica en el objeto de estudio, o bien controlarse de manera 
independiente; en este caso la tarea en cuestión se realiza por otro subsistema. 
Un sistema de iluminación, mismo que resalta los rasgos contenidos en la imagen; su ubicación 
puede estar en un área independiente, aislado de la línea de producción o instalado sobre ésta. 
Sensores, los cuales permiten ubicar el objeto de estudio. 
La adquisición de la imagen, que puede ser a través de un sensor de imágenes, cámara o escáner. 
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Si bien las MVS son susceptibles de clasificarse con base en múltiples aspectos, algunos autores 
como Malamas, han resaltado dos propiedades principales: a) su estructura y b) su utilización 
industrial [4]. 
 
Por su estructura, los autores consideran si el dispositivo de cómputo requerido es una 
computadora de uso general (CPU) con un software de procesamiento de imágenes, o por 
implementación en hardware (DSPs,  FPGAs o ASICs) cuya ventaja principal es la velocidad de 
procesamiento y capacidad de cómputo, pero su desventaja es la versatilidad del sistema.  
Por su utilidad en la industria se ordenan de acuerdo con el tipo de inspección que realizan; esto 
es, si supervisan la calidad dimensional, la calidad superficial, la calidad estructural o la calidad 
operacional [4, 6-12].  
 
Revisión bibliográfica 
 
Una de las tareas importantes que se realizaron como parte de este trabajo de tesis, consistió en 
recabar diversos documentos en revistas y congresos internacionales especializados en máquinas 
de visión artificial, con aplicaciones en la industria alimenticia. En tres de ellos [13-15], se 
obtuvieron rasgos del objeto para analizar las dimensiones y forma del producto en cuestión; en 
nueve documentos se extrajeron rasgos referentes a la superficie, el color, la textura y la 
rugosidad, principalmente [16-24]. En los artículos [25 y 26] los autores se concentraron en la 
separación de la basura del objeto; mientras que en los trabajos referidos en [27-29] se analizaron 
la posición y la orientación del producto con el fin de tomar una decisión en la siguiente etapa. 
Por último, en los textos [30-40] se presentó la combinación de estos rasgos donde la principal 
tarea fue clasificar los objetos. 
 
Las MVS han avanzado de forma tal, que se han constituido empresas alrededor del mundo para 
fabricar dispositivos con aplicaciones específicas; son programados externamente con software 
especializado que cuenta con funciones, mismas que resuelven los principales problemas de 
inspección de calidad en productos. Ejemplos de estos sistemas son los dispositivos “Camera 
Smart” de National Instrument [6] y Cognex [7], entre otros. Si bien estas herramientas son de 
rápida implementación, al ser programadas en alto nivel se pierde la efectividad en su nivel de 
solución [8]. 
 
De central relevancia en este trabajo de tesis, fue la encuesta realizada a 12 empresas del Valle 
de México dedicadas al diseño de MVS, donde se observa que la mayoría de ellas sólo se 
dedican a usar dispositivos y equipos comprados en el extranjero [41-52]. Esto no significa que 
sean las únicas; sin embargo, en esta muestra de empresas en las que se aplicó la encuesta, se 
observa una marcada tendencia a asumir una actitud, como empresas, de ser solamente 
integradoras de tecnología, y no incidir en la investigación tecnológica. 



- 11 - 
 

 
 

1.2 Planteamiento del problema 
 

 

Las empresas manufactureras que cuentan con líneas de producción de envasado presentan un 
problema en común; a saber: las inspecciones de los productos se realizan por medio de personal 
asignado a dicha tarea. Como es de esperarse, el ojo humano es rebasado ante la magnitud y 
velocidad de la producción [2], de manera que se puede incurrir en fallas como la mala 
clasificación, una calidad deficiente, la falta de algún proceso o golpes al producto, entre otros.  
 
Esta realidad, trasladada al empaquetado de frascos de mayonesa, se traduce en compras por 
parte del consumidor final de frascos abiertos y/o lotes incompletos con el consecuente rechazo 
de las ventas posteriores. El problema se agudiza cuando se trata de grandes consumidores, como 
las cadenas comerciales, quienes adquieren lotes completos del producto con la finalidad de 
vender al menudeo.  
 
Si bien es cierto que cada problema específico determina las herramientas y los métodos de 
solución [4], también es posible encontrar a partir de un abanico amplio de opciones, una 
alternativa viable para cada proceso y cada producto, por lo que resulta necesario entonces un 
análisis profundo de la problemática a resolver. 
 
El propósito de este trabajo de tesis es determinar automáticamente, apoyándose en MVS, si el 
número de frascos de mayonesa contenido en las charolas es el adecuado, entendiendo que una 
charola es el contenedor de cartón sobre el cual se empaquetan los frascos de mayonesa para su 
posterior venta. Además se pretende, al mismo tiempo que se contabilizan los frascos, detectar si 
los mismos se encuentran tapados, a fin de apoyar en la toma de decisiones. 
 
Descripción e inspección en el empaquetado de las mayonesas 
 
En la línea industrial utilizada para desarrollar la presente tesis, el empaquetado de mayonesa lo 
realiza un transportador de carga diseñado con dos cadenas transversales, y sobre ellas se 
encuentran montadas ocho pares de mordazas, las cuales tienen la finalidad de armar la caja de 
cartón en cuatro etapas. En la primera etapa se recibe una hoja de cartón, cuyos costados 
seccionados formarán posteriormente la caja; en la segunda, se doblan las paredes más largas, al 
tiempo que por uno de los laterales se desplazan, de manera automática, los frascos con 
mayonesa. En la tercera etapa se despliegan las pestañas adyacentes, sellándose 
simultáneamente, mientras que en la cuarta y última etapa se despliega el par de paredes 
restantes, conformándose así la charola con el producto en su interior.  
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Las inspecciones se llevan a cabo de manera visual por el personal de la empresa. Es importante 
señalar, además, que durante el proceso descrito la máquina realiza su tarea en oscilaciones 
constantes de paro y arranque; es decir, que durante cada proceso, la máquina se detiene, espera 
el tiempo necesario para realizar las operaciones descritas y se mueve a la siguiente etapa.  
 
El error ocurre entonces en el momento de acomodar los frascos sobre la charola, ya sea por 
defectos de operación y/o deficiencias de la maquinaria. Aunque la falta de tapa es un fenómeno 
que aparece en menor proporción, ello no implica que disminuya la gravedad del caso. 
 
La Tabla 1.1 presenta las características de los productos elaborados en la línea estudiada. 
 

Tabla 1.1. Estudio de la línea de producción 

 
Tamaño 
(gramos) 

 
Frascos por 

charola 
(Piezas) 

 
Velocidad de 

producción 
(Charolas por 

minuto) 

 
Tiempo del proceso 

(Segundos) 

95 24 5       12 
190 24 4 15 
390 12 7 8.6 
790 12 6 10 

Fuente: cálculo personal del autor a partir de observaciones propias en la línea de producción. 

 

Como puede observarse en la tabla anterior, para la presentación de 390 gramos, compuesta de 
12 frascos, se requiere que el sistema clasifique el producto en 8.6 segundos. Este es quizás el 
caso más crítico, debido a que la línea en cuestión presenta un menor tiempo para la toma de 
cualquier decisión. Por consiguiente, al solucionar un caso con estas particularidades, se asume 
que el resto podrían resolverse en los tiempos ya establecidos, sin mayores dificultades. Sin 
embargo, esto último queda reservado para trabajos futuros.  
 
Características de los frascos de mayonesa 
 
En primer lugar se deben considerar los rasgos esenciales de los frascos de mayonesa, con la 
finalidad de establecer un conjunto o patrón sobre el cual se van a rechazar o aceptar las charolas 
que los contienen. Algunas de las características principales del frasco seleccionado se ilustran 
en la Tabla 1.2. 
 
 

 

 

Tabla 1.2. Principales características de los frascos en presentación de 390 gramos 
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 Altura Diámetro Color 

Frasco 134 mm 77 mm Transparente 

Tapa 18 mm 65 mm Naranja 

Fuente: cálculo personal del autor a partir de observaciones propias en la línea de producción. 

 

 

1.3 Justificación 
 

Al igual que en el resto de las economías, la composición de la industria manufacturera mexicana 
se compone de una enorme cantidad de micro, pequeñas y medianas empresas. Según cálculos de 
Instituto Nacional de Estadística, Geografía e Informática (INEGI), el 99.6 por ciento de este 
tipo de establecimientos son pequeños [9]. Si bien es cierto que el desarrollo tecnológico ha 
permitido la reducción de la escala mínima eficiente (tamaño de las empresas), para el caso de 
México, las pequeñas empresas carecen de tecnología y capital. En efecto, no todas las empresas 
cuentan con un aparato productivo moderno, eficiente y competitivo; asimismo, el capital para 
modernizarse es escaso. En estas condiciones, el aparato productivo mexicano resulta incapaz de 
hacer frente a la intensa competencia mundial, la cual exige mayor calidad al menor costo 
posible [10]. 
 
Con el ánimo de contribuir a la solución de la problemática antes descrita, en este trabajo de tesis 
se pretende brindar una alternativa de acceso a sistemas de alta tecnología, a un menor costo en 
relación con los servicios de inspección que ofrecen las grandes empresas extranjeras; y que 
como es de esperarse, las micro, pequeñas y medianas empresas mexicanas quedan marginadas 
de éstos. 
 
 

1.4 Objetivos 
 

General 
 
Implementar una Máquina de Visión Artificial, con el fin de determinar automáticamente si el 
número de frascos de mayonesa contenido en las charolas de una línea de producción industrial 
es el adecuado. Detectar automáticamente si los frascos se encuentran tapados. 
 
Específicos 
 
Realizar investigación documental y de campo que permita describir adecuadamente el estado 
del arte en la aplicación de las máquinas de visión artificial. 
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Usar las memorias heteroasociativas Alfa-Beta simplificadas para analizar, en tiempo real, los 
píxeles de las imágenes de las charolas de mayonesa.  
Usar morfología matemática en la etapa de filtrado de la imagen. 
Determinar experimentalmente el número de imágenes para entrenar el sistema. 
Establecer las condiciones de operación de la memoria asociativa utilizada. 
Determinar de forma manual el umbral en la etapa de umbralación. 
Diseñar e implementar un prototipo electromecánico transportador de cajas que simule las 
condiciones reales de producción de la manera más fiel posible.  
 
 

1.5 Contribuciones 
 

Las contribuciones de esta tesis son: 
 
El diseño de un sistema de bajo costo para la inspección de calidad de productos, que sea 
accesible a las empresas mexicanas. 
La creación de un prototipo electromecánico que simule las condiciones reales de producción. 
 
 

1.6   Organización del documento 
 

En este capítulo se han presentado los antecedentes, el problema a resolver, la justificación, los 
objetivos y las contribuciones de esta tesis. Los capítulos siguientes se organizan de la siguiente 
manera: 
 
En el capítulo 2 se presenta el estado del arte de los sistemas de vision artificial en tiempo real, 
aplicados en la industria de alimentos. 
 
En el capítulo 3 se presentan los materiales empleados y el marco teórico de los algoritmos 
propuestos para la solución. 
 
En el capítulo 4 se describe el modelo del sistema de visión artificial propuesto. 
 
En el capítulo 5 se presentan los resultados experimentales, y se muestran tablas comparativas 
del desempeño con base al “éxito-fracaso” y “tiempo de ejecución”  
 
En el capítulo 6 se presentan las conclusiones de esta tesis. También se sugieren consideraciones 
para el trabajo a futuro. 
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Finalmente, se incluyen tres anexos y las referencias. En el Anexo A se describe el transportador 
propuesto, en el Anexo B se muestran las imágenes de las bases de datos creadas para el 
desarrollo de este trabajo de tesis, y en el Anexo C se presenta una experimentación especial con 
eventos que no ocurren el la realidad, con la intención de conocer el comportamiento del 
algoritmo bajo condiciones inesperadas, e identificar los casos en los cuales falla. 
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CAPÍTULO 2 

Conceptos básicos y estado del arte 
 

 

En este capítulo se proporciona la definición de las máquinas de visión artificial, así como los 
conceptos básicos relacionados con el presente trabajo de tesis. Posteriormente, se mencionan 
algunas aplicaciones de los sistemas de visión en tiempo real que contribuyeron al desarrollo 
tecnólogico del la industria alimenticia, los cuales constituyen el estado del arte en esta área.  

 

2.1    Definición de Máquinas de Visión Artificial 
 
El término máquinas de visión artificial se deriva del concepto en inglés machine vision system 
(MVS), el cual aparece en [11] como “sistema que recibe como entrada imágenes del mundo 

real para producir salidas de otro tipo”. No obstante, existe una vieja controversia, ya que para 
algunos investigadores esta definición se confunde regularmente con visión artificial o visión por 
computadora, expresiones provenientes también del inglés artificial vision y computer vision, 
respectivamente.  
 
La visión asistida por computadora es el conjunto de algoritmos matemáticos que colaboran con 
un dispositivo electrónico (computadora) en la realización de tareas semejantes a la visión 
humana; es decir, clasifica, sigue, predice, identifica y describe objetos [12, 41]. 
 
En el congreso internacional Machine Vision Systems for Inspection and Metrology VII 
celebrado en Noviembre de 1998 en Boston, Massachusetts, se presentó una mesa redonda 
titulada Machine vision is not computer vision donde Bruce G. Batchelor de la Universidad de 
Cardiff en Wales Reino Unido y Jean-Ray Charlier de Sky Express Ltd, discutieron las 
diferencias entre Machine Vision System y Computer Vision. En dicho congreso definieron como 
MVS a la “integración ordenada de los sistemas mecánico, óptico, eléctrico y computacional 
para examinar objetos, materiales y productos reales dentro de un proceso de producción; todo 
ello con el fin de localizar defectos, mejorar la calidad y la eficiencia operativa; del mismo modo 
que la seguridad de los productos y procesos”. En su versión más generalizada, las MVS se 
utilizan para el control de plantas productivas [3]. 

 
 

2.2    Definición de Calidad  
 
Esta sección está basada en la referencia [42]. Por calidad se entiende la satisfacción que expresa 
un consumidor al adquirir un bien, producto o servicio. Hoy en día, se sabe de la importancia que 
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ha cobrado este concepto, pues la competencia se ha instalado no sólo a través de los canales del 
precio, sino que en muchas empresas lo hace también por medio de la calidad.  
 
En ese sentido, las empresas aplican técnicas y planes de producción capaces de incluir las 
necesidades del consumidor, así como la transmisión de dicha ideología a todo el personal 
designado en la producción, siempre con el objetivo de mejorar la imagen y la satisfacción de sus 
consumidores. Al conjunto de estas herramientas metodológicas encaminadas al aumento de la 
calidad se les conoce como Garantías de Calidad.  
 
Actualmente la tecnología contribuye y facilita la tarea del administrador en la aplicación de las 
Garantías de Calidad. Algunas de estas herramientas pueden ser:  
 

• Las redes industriales, que permiten el monitoreo y control de toda la planta productiva, 
lo que repercute en tareas de almacenaje y transporte más eficientes, así como compras 
de los insumos más ágiles.  

• Instrumentación virtual, que permite incrementar la eficiencia de la producción, reduce 
costos de mantenimiento y prevé fallas a futuro. 

• Sensores inteligentes, que son los encargados de supervisar la calidad de productos y 
operaciones. 
 

En nuestros días, las máquinas de visión artificial son una alternativa innovadora para resolver la 
tarea tediosa y cansada de supervisar la producción. Así, esta herramienta se ha convertido en 
una opción confiable en la medición de los índices del control de calidad. Adicionalmente, han 
proveído de información útil para fines estadísticos, han evitado la llegada de productos 
defectuosos a las manos del consumidor y han garantizado la ejecución correcta de operaciones  
en el proceso de producción. 
 

2.3   Estado del arte de las máquinas de visión artifical en la industria 
de alimentos 
 
La clasificación de las MVS se puede hacer con base en su aplicación en la industria; es decir, en 
función del tipo de inspección que realizan. A continuación se enlistan las cuatro principales.  
 

1. Inspección de la calidad dimensional 
2. Inspección de la calidad de superficie 
3. Inspección de ensamble correcto o la calidad estructural 
4. Inspección de la calidad operacional 

 
Esta clasificación se propone en [4], donde el autor define a los DoFs (Object Degrees of 

Freedom) como el conjunto de rasgos obtenidos del objeto en estudio que describen la calidad 
del producto o proceso. Esto implica que los cuatro tipos de inspecciones propuestas se reduzcan 
a características cuyas mediciones serán valoradas para determinar su valor de aceptación. La 
Tabla 2.1 indica los cuatro grupos de clasificación y sus rasgos principales. 
 

Tabla 2.1 Clasificación de las MVS 
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Tipo de 
inspección 

Objetivo Rasgos o DoFs 

Calidad 
dimensional 

Revisar las dimensiones de los productos 
bajo tolerancias. 

Dimensiones y formas geométricas, 
posición, alineamiento, esquinas, 
redondez.   

Calidad 
superficial 

Inspeccionar la superficie del objeto en 
estudio. 

Color, rayaduras, grietas, desgaste, 
manchado, rugosidad, textura, 
costuras, pliegues, producto 
terminado.  

Ensamble 
correcto 

Inspeccionar la ausencia de componentes o 
incorrección en los procesos al producto.  
Evidenciar la presencia de objetos 
extraños. 

Ensamble (barrenos, ranuras, 
remaches, tornillos, mordazas) 
Objetos extraños (polvo, rebabas, 
impurezas) 

Calidad 
operacional 

Verificar la correcta operación de un 
proceso de acuerdo con los lineamientos de 
manufactura. 

Incompatibilidad de funcionamiento 
con las normas y especificaciones 

Fuente: [4] 
 
 
En la Tabla 2.2 se presentan algunas de las máquinas de visión artificial sobresalientes 
empleadas en la industria de los alimentos, bajo la clasificación propuesta. 
 

Tabla 2.2 Estado del arte de las MVS con aplicaciones en la industria alimenticia 
Tipo de 

inspección 
Referencia Objeto inspeccionado Rasgos  o DoFs 

Calidad 
dimensional 

[13]  Determina el peso del huevo 
de gallina con base en sus 
medidas.  Se utiliza un modelo 
de regresión para predecir el 
peso. 

Obtiene las dimensiones del 
diámetro y altura del huevo. 

Calidad 
dimensional 

[14] Un conjunto de frutas para su 
clasificación. 

Se analiza el borde de cada 
fruta. 

Calidad 
dimensional 

[15] Se inspecciona el tamaño de 
la fruta. 

Rasgos dimensionales de la 
fruta (área). 

Calidad 
superficial 

[16] Un conjunto de frutas para su 
clasificación. 

Se obtiene la intensidad del 
color en RGB. 

Calidad 
superficial 

[17] Semillas, carne, pan, madera 
y plantas. Se busca clasificar 
un conjunto de elementos de 
la misma clase basándose en 
una transformación del color 
del objeto. 

Se obtiene la intensidad del 
color en RGB. 

Calidad 
superficial 

[18] Cáscaras de huevo de aves 
de corral para determinar si 
éstos tienen grietas y/o 
manchas. 

Se obtienen rasgos del color 
del cascarón. 

Calidad 
superficial 

[19] Se catalogan papas a partir de 
su aspecto físico. 

Se obtienen rasgos del color, 
manchas y rayas sobre toda la 
superficie. 

Calidad 
superficial 

[20] Pollos y pepinos. Se propone 
un algoritmo de color que 
utiliza la banda de frecuencia 
de los colores del objeto; y 
con base en ello, se 

Se obtiene la intensidad del 
color en RGB. 
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determinan enfermedades en 
los pollos y golpes sobre el 
pepino. 

Calidad 
superficial 

[21] Determina la madurez del 
cacahuate con base en el 
estudio de su cáscara. 

Se obtienen rasgos del color. 

Calidad 
superficial 

[22] Sistema que predice la fecha 
de caducidad del yoghurt a 
partir de varias medidas del 
color y propiedades químicas. 

Se obtienen rasgos del color 
del producto en varias zonas. 

Calidad 
superficial 

[23] Analiza la superficie de 
cítricos. 

Obtiene rasgos de la 
superficie de los  frutos. 

Calidad 
superficial 

[24] Analiza la piel de pollos para 
determinar enfermedades en 
la sangre. 

Mediante ciertas imágenes 
espectrales se extraen rasgos 
del color . 

Calidad 
estructural 

[25] Sistema que separa 
melocotones cortados por la 
mitad y la semilla del mismo 
fruto. 

Se utilizan redes neuronales 
artificiales sobre las imágenes.  
 

Calidad 
estructural 

[26] Se inspeccionan botellas de 
plástico vacías para envasar 
agua y determinar si en su 
interior tienen basura. 

Utiliza la transformada de 
Hough. 

Calidad 
operacional 

[27] Sistema que determina la 
calidad de la pizza mediante la 
correcta mezcla de sus 
insumos. 

La imagen de la pizza y la 
cantidad de los insumos.  

Calidad 
operacional 

[28] Máquina de visión que orienta 
conchas de ostras. 

Posición. 

Calidad 
operacional 

[29] Contador de frascos. Número de frascos. 

Calidad 
dimensional y 
superficial 

[30] Analiza semillas de arroz para 
detectar enfermedades en el 
grano. 

Forma de la semilla y 
aspectos del color. 

Calidad 
dimensional y 
superficial 

[31] Inspecciona arroz a granel 
clasificándolo en 4 grupos. 

Obtienen rasgos morfológicos 
e intensidades del color del 
flujo de granos. 

Calidad 
dimensional y 
superficial 

[32] Inspeccionan peces en su 
ambiente natural para 
determinar el número que 
corresponde a cada especie.   

Se obtienen rasgos de la 
figura, tamaño y color de los 
peces. 

Calidad 
dimensional y 
superficial 

[33] Se analizan manzanas con 
dos imágenes para clasificar 
la calidad, considerándose 
para ello su aspecto físico. 

Se obtienen las dimensiones y 
rasgos de su apariencia.   

Calidad 
dimensional y 
superficial 

[34] Sistema que analiza semillas 
de arroz y determina la calidad 
del grano con una red 
neuronal artificial. 

Se obtienen: color y  
dimensiones. 

Calidad 
dimensional y 
superficial 

[35] Sistema que analiza la calidad 
del jamón de cerdo mediante 
intensidades del color y 
dimensiones del espesor de la 
grasa. 

Se obtiene la intensidad del 
color en RGB y medidas en 
zonas de interés. 

Calidad [36] Zanahorias. Se obtienen rasgos del color, 
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dimensional y 
superficial 

forma y textura del vegetal. 

Calidad 
dimensional y 
superficial 

[37] Determina la calidad de 
productos agrícolas con base 
en el tamaño y rasgos de su 
superficie, bajo un clasificador 
bayesiano. 

Dimensiones de los productos 
y rasgos de la superficie.  

Calidad 
dimensional y 
superficial 

[38] Clasifica vainas de tamarindos 
con base en su forma y 
dimensión; además, localiza 
grietas sobre su superficie. 

Rasgos de la forma y 
dimensión de la vaina y 
aspectos del color. 

Calidad 
superficial y 
estructural 

[39] Elimina el bagaje de granos 
de granada. 

Obtiene rasgos del color de 
las semillas.  

Calidad 
dimensional, 
superficial y 
estructural 

[40] Se clasifican pistaches en dos 
etapas: una separa pistaches 
con cáscara manchada y la 
segunda analiza la semilla 
para clasificarla por tamaño. 

Se obtienen rasgos del color y 
dimensiones del pistache con 
o sin cáscara. 

 

2.4 Dispositivos que se ofrecen en el mercado 
 
Existen en México varias empresas que se dedican a la integración de máquinas de visión 
artificial, y la mayoría de ellas sólo implementan dispositivos y equipos que compran en el 
extranjero. Se realizó un pequeño muestreo con el objetivo de averiguar qué opciones ofrecen 
tales compañías; para ello, a los establecimientos se les preguntó lo siguiente: 

• ¿Qué opciones ofrecen a sus clientes cuando éstos les piden una solución de inspecciones 
de sus productos para determinar la calidad? 

• En relación a sus competidores ¿Qué diferencias pueden ofrecer al cliente? 
• ¿Qué marcas de productos manejan? 
• ¿Cuáles son sus costos? 
• ¿Qué tipos de desarrollos propios pueden ofrecer? 

 
Los resultados obtenidos de la encuesta antes dicha, así como los detalles acerca de las empresas 
entrevistadas se registran en la Tabla 2.3.  

 
 

Tabla 2.3. Empresas encuestadas en el valle de México 
Nombre de la 

empresa 
Ubicación   Alternativas que ofrece Referencia 

 
Rockwell 
Automation 

 
Tlalnepantla, 
Edo. Mex. 

 
Integradores de equipos Omron. 

 

 
[43] 

 
Robótica y 
Automatización 
Industrial S.A. de 
C.V. 

 
Cuautitlán 
Izcalli, Edo. 
Mex. 
 

 
Integradores de equipos Cognex, DVT y 
Perceptron. 
 

 
[44] 

 
Cinemática 

 
Atizapán¸ 

 
Integradores de equipos Omron, Cognex, 

 
[45] 
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Edo. Mex. NI, Sun. 
 

 
Sacsa S.A. de C.V 

 
Naucalpan, 
Edo. Mex. 
 

 
Empresa dedicada al desarrollo de 
software para administración de PyMES. 
Han desarrollado una interfaz que 
administra 5 cámaras de inspección de 
DVT. 
 

 
[46] 

 
 
National 
Instruments de 
México S.A. de 
C.V 

 
 
D.F. 

 
Empresa Americana dedicada al desarrollo 
de software (LabView) y hardware para la 
industria a nivel mundial. Tienen 
integradores de visión los cuales están 
certificados por NI. 
 

 
 

[47] 

 
Inspecciones 
Industriales 
Inteligentes S.A. 
de C. V. 

 
D.F. 

 
Empresa autorizada para la venta de 
equipo de DVT y Cognex, en México.  De 
igual forma, son integradores de estos 
dispositivos. 
 

 
[48] 

 
Desarrollos 
Digitales S.A. de 
C.V. (Cd. de 
México)   
 

 
D.F. 

 
Integradores de equipos Omron 
 

 
[49] 

 
Infaimon México 

 
D.F. 

 
Empresa Española, dedicada a la venta de 
equipos de inspección de calidad, 
(cámaras, lentes, sistemas de iluminación, 
dispositivos mecánicos) así como la 
integración de cualquier equipo dedicado a 
la inspección, soporte técnico y software de 
desarrollo. 
 

 
[50] 

 
Omron Electronics 
México División 
Sistemas 

 
D.F. 

 
Venta de equipos Omron, aplicaciones 
integrales de inspección de calidad, 
dispositivos mecánicos, bandas 
transportadoras, sistemas de iluminación, 
lentes y cámaras. 
 

 
[51] 

 
Sistemas de 
Control Autec S.A. 
de C.V 

 
D.F. 

 
Integradores de Equipos Sun,  

 
[52] 

 
Pillar Mexicana 
S.A. de C.V. 

 
D.F. 

 
Integradores de Equipos Omron y Siemens 

 
[53] 

 
Ove de México 
S.A. de C.V. 

 
D.F. 

 
Integradores de equipos Omron 

 
[54] 
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Como se observa en la Tabla 2.3, todas las empresas consultadas se dedican a integrar 
dispositivos extranjeros. La diferencia fundamental entre unas y otras radica en los servicios 
adicionales que ofrecen y que tienen que ver con la puesta en marcha del equipo, y con la 
aportación de equipos mecánicos y de iluminación.  
 
Sin lugar a dudas, este pequeño ejercicio no permite emitir conclusiones categóricas acerca de 
que en México no exista empresa alguna que desarrolle tecnología similar. Se reconoce entonces, 
la carencia de recursos financieros y por consiguiente metodológicos, suficientes para obtener la 
realización de un estudio a profundidad sobre este aspecto.  
 
De los resultados obtenidos con base en el muestreo se puede determinar que las principales 
empresas existentes en el mercado de México son: Cognex – DVT (EUA), National Instruments 
(EUA), Omron (Alemania), Siemens (Alemania), y en menor medida Sun (Japón) e Infaimon 
(España).  
 
Todos estos equipos son módulos compuestos por un hardware consistente en un sensor que 
adquiere imágenes digitales, mismas que son enviadas a un sistema de cómputo embebido. Éste 
es programado previamente mediante un software especializado con secuencias y rutinas ya 
establecidas; es decir, se trata de dispositivos embebidos de tercera generación [55]. 
 
Existen dispositivos más robustos y complejos, los cuales se componen de una o más cámaras 
conectadas a una computadora industrial, que cuenta con un sistema operativo donde es 
programada la aplicación mediante el software antes mencionado. 
 
El costo exclusivamente del dispositivo oscila este los 35 mil a los 90 mil pesos, sin considerar 
los gastos derivados por la instalación, programación y aditamentos especiales que se requieran. 
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CAPÍTULO 3 

Materiales y métodos 
 
 
Parte fundamental en el diseño de las máquinas de visión artificial es el procesamiento digital de 
imágenes, que al utilizar algoritmos matemáticos programados en el sistema de cómputo, permite 
extraer información del objeto de estudio para la toma de decisiones dentro de la línea de 
producción. En este capítulo se presenta la sustentación teórica del algoritmo matemático 
propuesto. 
 
En el primer apartado se presenta un breve resumen de la tecnología utilizada en cámaras de 
video digital. En la segunda sección se abordan los pasos matemáticos necesarios para, por un 
lado, umbralar imágenes; y por otro, filtrar imágenes con morfología matemática. En la tercera 
sección se describen ampliamwente los algoritmos de las memorias asociativas Alfa-Beta y su 
versión de memorias asociativas Alfa-Beta simplificadas. 
 

3.1 Video Digital  
 
La adquisición de la imagen se realiza por medio de un sensor capaz de obtener una imagen del 
mundo real. Este sensor almacena fotones de luz en una malla de celdas fotovoltaicas 
linealmente sensibles a la intensidad de luz que pasa a través del lente. Los fotones acumulados 
en cada celda son transferidos en columnas una a la vez en cada ciclo de reloj. Las celdas que 
corresponden a la fila de salida son remplazadas por un flujo de electrones proporcional a la 
cantidad de fotones almacenados. De esta forma se genera una señal eléctrica analógica en forma 
de video [75], tal como se observa en la figura 3.1. 
 
La luz visible al ojo humano, como lo muestra la figura 3.2, se ubica en un rango de longitudes 
de onda que van de 400 a 700 nanómetros y su máxima sensibilidad se encuentra a los 555 
nanómetros donde se ubica la región verde de la luz visible [75, 76]. 
 
En este sentido el dispositivo propuesto para realizar la tarea es una cámara monocromática con 
un sensor CCD (del inglés Charge-Coupled Device, dispositivo de cargas eléctricas acopladas) 
de media pulgada. La cámara monocromática es sensible únicamente al rango que van de los 450 
a 640 nanómetros [68]. 
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Figura 3.1. Principio básico de operación del sensor CCD. 

 
 

 
 

Figura 3.2. Rango de luz visible.   
 
La cámara entrega señales de video en formato RS-170 donde las variaciones de brillantez están 
bajo un rango de 0 a 0.7 Voltios, como se ejemplifica en la Figura 3.3 [75].  Normalmente el 
barrido completo de una imagen se da en 525 líneas por cuadro cada 1/60 segundos, donde el 
tiempo de duración del barrido de cada línea es de 63.5 µs, parte del cual se utiliza como retraso 
natural al pasar a la siguiente línea del cuadro. El ancho de una imagen se barre en 52 µs. 
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Figura 3.3. Formato de video RS-170 

 
La señal de video es filtrada, digitalizada y almacenada por una interfaz de video. Usualmente se 
digitaliza la imagen en 8 bits y se adquieren muestras cada 100 ns, lo que produce un valor 
numérico de 0 a 255 que representa la brillantez, tal y como se muestra en la figura 3.4 [75]. 
 

 
Figura 3.4. Digitalización de una señal de video. 

 
Este número se almacena en memoria antes de tomar otra lectura. Cuando se digitalizan varios 
puntos a lo largo de cada línea y se completa el total de éstas, se puede tener una imagen digital.  
  
 
 
 
3.2 Imagen digital 
 
Una imagen digital puede considerarse como una matriz de NxM elementos, cuyos índices de 
fila y columna son asociados a un valor correspondiente del nivel de intensidad de color en ese 
punto [77]. 
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Definición 3.1 

Una imagen digital se define como una función de dos dimensiones ( , )f x y  donde x  y y son las 

coordenadas del plano espacial, y la amplitud de la función en el par de coordenadas ( , )x y  es 

llamada intensidad de la imagen [41, 73, 74].  
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(3.1) 
 

donde N y M son los números totales de pixeles en una columna y en una fila, respectivamente. 
 
Un elemento de una imagen o píxel, es la unidad de una distribución digital como aparece en la 
ecuación 3.1  
 
El nivel de cuantificación más común es de 256 bits bajo una escala de color, aunque  existen 
otros niveles de cuantificación de la luz. Para representar imágenes a color se usan tres escalas de 
colores: rojo, verde y azul, las cuales se conocen como imágenes en RGB. Sin embargo, se 
pueden representar imágenes en escala de gris, las cuales son consideradas para el caso que se 
aborda en esta tesis. 
 
 
3.3 Tratamiento digital de imágenes 
 
Esta sección está basada en la referencia [41], que es la obra clásica en este tema. El tratamiento 
digital de imágenes se refiere al procesamiento de las imágenes digitales mediante una 
computadora digital, y los algoritmos de este campo provienen principalmente de dos áreas de 
aplicación: mejoramiento de información pictórica para interpretación humana, y el 
procesamiento de imágenes para almacenamiento, transmisión y representación para percepción 
automática mediante computadoras digitales. 
 
En esta tesis se utiliza el tratamiento digital de imágenes en relación con la segunda aplicación 
mencionada en el párrafo anterior. Específicamente, se utiliza la umbralación con el fin de 
obtener imágenes binarias a partir de imágenes en tonos de grises, además de algunos algoritmos 
propios de la morfología matemática, como la diltación, la erosión, la apertura y la cerradura. 
 
3.3.1 Umbralación 
 
Muchas imágenes se pueden diferenciar o caracterizar como un conjunto de objetos luminosos 
sobre un fondo que presenta una determinada oscuridad, de tal manera que los píxeles del objeto 
y los del fondo presentan niveles de gris agrupados en dos modos disjuntos. Para diferenciar los 
objetos del fondo, es preciso elegir un determinado umbral para aislar dichos modos. 
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La umbralación es un método que permite obtener una imagen binaria a partir de una imagen en 
tonos de gris; para ello, se escoge un valor de umbral U  que separe ambos valores: el valor de 
los pixeles del objeto del valor de los pixeles del fondo. El objeto es el conjunto de puntos de la 
imagen que cumplen ( , )f x y U> , y el fondo son los demás puntos. 
 
En la Figura 3.5, se observa un histograma de una imagen ( , )f x y  en escala de grises. El 
histograma es una herramienta ampliamente utilizada en la umbralación, ya que proporciona la 
distribución de valores de intensidad de los píxeles de una imagen (niveles de gris) o de una 
porción de la misma. 

 
Figura 3.5. Histograma del nivel de gris de una imagen cualquiera ( , )f x y  

 
En esta tesis se emplea umbralación binaria o binarización, la cual explora todos los puntos de la 
imagen para determinar aquellos puntos que corresponden al objeto y cuáles corresponden al 
fondo. A continuación se exponen de manera formal la umbralación y la imagen umbralada. 
 
Definición 3.2 

Se define umbralación como una operación que compara  una función U  de la forma: 

[ , , ( , ), ( , )]U U x y p x y f x y=  

(3.2) 

Donde ( , )f x y  es el nivel de gris en el punto ( , )x y , y ( , )p x y  representa una propiedad local 

de ese punto. 

Definición 3.3 

Una imagen umbralada ( , )g x y  se define como: 

1 ( , )
( , )

0 ( , )

si f x y U
g x y

si f x y U

>
= 

≤
 

(3.3) 
donde los píxeles marcados con 1 corresponden a objetos, y los marcados con 0 corresponden al 

fondo. 
 
Cuando U  depende solamente de ( , )f x y , el umbral se denomina global. Si U  depende de 

( , )f x y  y ( , )p x y , el umbral se denomina local. Si se conoce el tipo de imágenes y el nivel de 
gris apropiado para segmentar el fondo del objeto, al método se le conoce como manual. Si se 
utiliza un algoritmo computacional para realizar la umbralación, al método se le conoce como 
umbralación automática. 
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En este trabajo de tesis se realiza la umbralación manual, y se deja como trabajo futuro la 
automatización de este proceso. 
 
3.3.2 Morfología matemática 
 
La morfología matemática es una herramienta que sirve para la transformación controlada de la 
forma de una imagen digital, con respecto a otra imagen digital (normalmente pequeña) llamada 
elemento estructurante [41, 77].  
 
Se requiere de un conjunto universo tal que posibilite establecer los puntos del objeto de una 
imagen como parejas ordenadas. 
 

Definición 3.4 
El  conjunto universo se define como:  

( ){ }2 ,x y x y= × = ∈ ∧ ∈� � � � �  

(3.4) 
donde ( , )x y  son parejas ordenadas que representan puntos del objeto. 
 
Cabe hacer mención que, por convención, el sentido positivo del eje de las abscisas, X , es hacia 
la derecha, y el sentido positivo de las ordenadas, Y , es hacia abajo. Ver Figura 3.6. 

 
Figura 3.6. Sistema de Coordenadas 

  
A cada pareja ordenada de números enteros se le asocia una célula unitaria cuadrada real, donde 
pasarán los nuevos ejes coordenados. Ver Figura 3.7.  
 
Definición 3.5 

Una célula cuadrada ( )u z  con centro en el punto 
21 1

( , )
2 2

a b+ + ∈� , se define como: 

{ }2( ) ( , ) , (0 1) (0 1)u z w w x y x a y b= = ∈ ≤ − ≤ ∧ ≤ − ≤�  

(3.5) 
Donde 2( , )a b ∈� . 
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Figura 3.7. Célula unitaria 

 
Al cambiar la representación de una imagen como resultado de una función a una representación 
celular, el objeto de una imagen se representa como un conjunto de parejas ordenas llamada 
región del plano. 
 
La base de esta disciplina proviene de las operaciones de conjuntos de Minkowski, mediante las 
cuales se definen los dos operadores básicos: la dilatación y la erosión. 
 
La dilatación de una imagen se define así:  
 

Definición 3.6 

Sean dos conjuntos 2 ,A ⊆ �  y 
2.B ⊆ � . La dilatación de A  por B , denotada por ,A B⊕  es la 

suma de Minkowski de A y B ; es decir, es el conjunto que resulta de sumar cada elemento de A  

con cada elemento de B : 

{ }2A B x a b a A b B⊕ = = + ∈ ∈ ∧ ∈�  

(3.6) 
donde: A  es la imagen y B  es el elemento estructurante. 

 
Ejemplo 3.1 

 

En la Figura 3.8 se aprecia el conjunto A, el conjunto B y la dilatación A B⊕  representada por el 
conjunto C, donde: 
 

{ }

{ }

( 1, 1), ( 1,0), ( 1,1), (0, 1), (0,0), (0,1), (1, 1), (1,0), (1,1)

( 1,0), (0,0), (1,0), (0, 1), (0,1)

A

B

= − − − − − −

= − −
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Figura 3.8. Conjuntos A  , B y A B⊕  

 
Nótese que el conjunto B tiene el mínimo número de elementos de fondo necesarios para  formar 
un arreglo rectangular. A la imagen B se le conoce como elemento estructurante. En la 
dilatación, el elemento estructurante determina los efectos producidos en forma y tamaño sobre 
el conjunto que recibe los efectos de la dilatación. 
 
Hay tres tipos de elementos estructurales binarios bidimensionales que derivan de métricas 
discretas en 2

� .  La vecindad de Moore consta de un píxel y sus ocho vecinos (métrica 8 ó 
chessboard). La vecindad de Von Neumann consta de un píxel y sus 4 vecinos (métrica 4 ó 
cityblok).  Las vecindades Díaz 6-L y Díaz 6-R constan de un píxel y sus 6L-vecinos y 6R-
vecinos. Ver Figura 3.9.  

 

 
Figura 3.9. Vecindad A) Von Neumann; B) Díaz 6-L; C) Díaz 6-R; y D) Moore. 

 
En la Tabla 3.1 se exhiben las propiedades de la dilatación. 
 

Tabla 3.1. Propiedades de la dilatación. 
 
 
Conmutativa 

 
A B B A⊕ = ⊕  

 
Asociativa 

 
( ) ( )A B C A B C⊕ ⊕ = ⊕ ⊕  

 
Invariancia a la translación 

 
( ) ( )

x x
A B A B⊕ = ⊕  

 
Extensividad 

 
A A B⊆ ⊕  

 
Dilatación creciente 

 
A C A B C B⊆ → ⊕ ⊆ ⊕  
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Distributividad respecto a 
la unión 

 
( ) ( ) ( )A C B A B C B⊕ = ⊕ ⊕∪ ∪  

Fuente: Díaz de León-Santiago, J. L. and Yáñez-Márquez, C., (2003) [77] 

 
La erosión de una imagen se define como: 
 

Definición 3.7 

Sean dos conjuntos A X⊆ , B X⊆ . La erosión de A por B denotada por A B, es la resta de 

Minkowski de A y B, es decir:  

 

A B ={ },x X x b A b B∈ + ∈ ∀ ∈  

(3.7) 
donde: A  es la imagen y B  es el elemento estructurante. 

 

 
El algoritmo para encontrar la erosión A B esta dado por los siguientes cuatro pasos: 
 
1. Escoger un punto x X∈  
2. Sumar a ese elemento x con cada uno de los elementos b B∈  
3. Si se cumple que x b A+ ∈  para todas las sumas posibles con x fijo, entonces x∈A B. 

4. Aplicar los pasos anteriores para todos los elementos de X.  
 

 
Ejemplo 3.2 

 
En la Figura 3.10 se observan el conjunto A, el conjunto B y la erosión A B,  donde: 
 

{ }

{ }

( 1, 1), ( 1,0), ( 1,1), (0, 1), (0,0), (0,1), (1, 1), (1,0), (1,1)

( 1,0), (0,0), (1,0), (0, 1), (0,1)

A

B

= − − − − − −

= − −
 

 

 
Figura 3.10. Conjuntos A  , B y A B 
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De la figura anterior se observa que el conjunto A se erosionó de la forma y tamaño que el 
elemento estructurante B lo determina. Cabe señalar que elementos estructurantes más grandes 
tienen efectos erosivos más severos.  
 
En la Tabla 3.2 se exhiben las propiedades de la erosión. 
 

Tabla 3.2. Propiedades de la erosión. 
 
 
Inconmutatividad 

 
A B ≠ B A 

 
Regla de la cadena para la 
erosión 

 

(A B) C=A (B ⊕ C) 

 
Invariancia a la translación 

( )
x

A B=(A B)
x
 

A (B)
x
=(A B)

x−  

 
Antiextensividad 

 

A B ⊆ A 

 
Erosión creciente 

 

A C A⊆ → B ⊆ C B 

 
Distributividad por la 
derecha respecto a la 
intersección 

 

(A∩C) B=(A B)∩ (A B) 

Fuente: Díaz de León-Santiago, J. L. and Yáñez-Márquez, C., (2003) [77] 

 
Una alternativa para eliminar ruido es mediante la utilización de las operaciones básicas 
alternadas, es decir, erosión seguida de una dilatación o viceversa. Aunque esta idea podría llevar 
a confusión por el hecho de que las sumas y restas vectoriales son operadores duales, la erosión 
no anula la dilatación y la dilatación no anula la erosión. 
Ejemplo 3.3 

En la Figura 3.11 a, se aprecia la comparación de una imagen original A con (A B) ⊕ B; nótese 
que no son iguales, porque en general, la dilatación no anula los efectos de la erosión. Por su 
parte, en el inciso b de la misma figura se observa que la erosión no anula los efectos de la 
dilatación.  
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Figura 3.11. a) Conjuntos A, B, A B y (A B) ⊕ B 

                   b) Conjuntos A, B, A ⊕ B y (A ⊕ B) B 

 

De aquí se desprenden dos nuevas operaciones conocidas como apertura y cerradura: 
 
Definición 3.8 
La apertura del conjunto A por el elemento estructurante B se denota como A B�  y se define 

como: 

( )A B =� (A B) ⊕ B 

(3.8) 

 
 
Las consecuencias de la apertura sobre una imagen binaria son: 

• Elimina islas de tamaño menor al elemento estructurante 
• Elimina picos o cabos más delgados que el elemento estructurante 
• Elimina prolongaciones entre objetos cuya anchura sea menor al diámetro del elemento 

estructurante 
• Aísla el contorno convexo de la imagen 
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Ejemplo 3.4 
En la Figura 3.12, se observan los efectos de la apertura causados sobre el conjunto A con una 
vecindad de Moore como elemento estructurante B. Notemos que se eliminaron las islas y las 
prolongaciones entre los objetos con menor tamaño al elemento estructurante. 
 

 
Figura 3.12.  Conjuntos: A, B, A B�  

 

Definición 3.9 
La cerradura del conjunto A por el elemento estructurante B se denota A B•  y se define como: 

( )A B A B• = ⊕  B 

(3.9) 

 

Los efectos de la cerradura se enlistan a continuación: 
 

• Completa huecos sobre los objetos de una imagen siempre y cuando sean de menor 
tamaño al elemento estructurante. 

• Rellena golfos más delgados que el elemento estructurante. 
• Deshace estrechos entre objetos cuya anchura sea menor que el elemento estructurante. 
• Alisa el contorno cóncavo de la imagen, rellenando rompimientos. 

 
Ejemplo 3.5 
En la Figura 3.13 se ejemplifican gráficamente los efectos de la cerradura que sufre la imagen A 
con respecto al elemento estructurante B, el cual es una vecindad de Moore. 
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Figura 3.13. Conjuntos: A, B, A B•  

 
Como se aprecia, se rellenaron los espacios en blanco contenidos en el interior del objeto 
principal. Nótese que no se rellenó el hueco que tiene el mismo tamaño que el elemento 
estructurante.  Además, se unieron la isla y el objeto principal.  
 
 

3.4 Memorias asociativas. 
 
Los conceptos básicos para abordar esta sección son referidos en los trabajos [78-84].  
 

 
Figura 3.14. a) Esquema de una memoria asociativa en fase de aprendizaje.  
                     b) Esquema de una memoria asociativa en fase de recuperación. 

 
Una Memoria Asociativa es un algoritmo matemático que asocia un patrón de entrada x con un 
patrón de salida y correspondiente. El objetivo de una memoria asociativa es recuperar patrones 
completos a partir de patrones de entrada que puedan estar alterados. Las memorias asociativas 
tienen dos fases: la fase de aprendizaje y la fase de recuperación, las cuales son ejemplificadas en 
la Figura 3.14. 
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En la fase de aprendizaje, se construye la memoria asociativa a partir de las p asociaciones del 
conjunto fundamental, y en la fase de recuperación, la memoria asociativa opera sobre un patrón 
de entrada para extraer el patrón de salida correspondiente previamente aprendido. 
 
Los patrones de entrada y salida están representados por vectores columna denotados por x y y, 
respectivamente. Cada uno de los patrones de entrada forma una asociación con el 
correspondiente patrón de salida, la cual es similar a una pareja ordenada; por ejemplo, los 
patrones x y y del esquema anterior forman la asociación (x,y).  
 
La memoria asociativa M se representa mediante una matriz, la cual se genera a partir de un 
conjunto finito de asociaciones conocidas de antemano: este es el conjunto fundamental. 

 

{ }( , ) 1,2,...,x y p
µ µ µ =  

(3.10) 
 

donde p es un número entero positivo que representa la cardinalidad del conjunto fundamental. 
 
A los patrones que conforman las asociaciones del conjunto fundamental se les llama patrones 
fundamentales. La naturaleza del conjunto fundamental proporciona un importante criterio para 
clasificar las memorias asociativas: 
 

Una memoria es Autoasociativa si se cumple que x
µ

= y
µ

  ∀µ ∈ {1, 2, …, p}, lo que tiene como 
consecuencia que n = m. 

 
Una memoria Heteroasociativa es aquella en donde ∃µ ∈ {1, 2, …, p} para el que se cumple que 

x
µ

≠ y
µ

. Nótese que puede haber memorias heteroasociativas con n = m. 
 
A fin de especificar las componentes de los patrones, se requiere la notación para dos conjuntos a 
los que llamaremos arbitrariamente A y B. Las componentes de los vectores columna que 
representan a los patrones, tanto de entrada como de salida, serán elementos del conjunto A, y las 
entradas de la matriz M serán elementos del conjunto B. 
 
No hay requisitos previos ni limitaciones respecto de la elección de estos dos conjuntos, por lo 
que no necesariamente deben ser diferentes o poseer características especiales. Esto significa que 
el número de posibilidades para escoger A y B es infinito. 
Por convención, cada vector columna que representa a un patrón de entrada tendrá n 
componentes cuyos valores pertenecen al conjunto A, y cada vector columna que representa a un 
patrón de salida tendrá m componentes cuyos valores pertenecen también al conjunto A; es decir: 

x
µ ∈ An y yµ ∈ Am ∀µ ∈ {1, 2, …, p} 

(3.11) 
 
La j-ésima componente de un vector columna se indicará con la misma letra del vector, pero sin 
negrilla, colocando a j como subíndice (j∈ {1, 2, ..., n} o j∈ {1, 2, ..., m} según corresponda). La 
j-ésima componente del vector columna xµ se representa por: jx

µ  
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Con los conceptos básicos ya descritos y con la notación anterior, es posible expresar las dos 
fases de una memoria asociativa: 
 

• Fase de Aprendizaje (Generación de la memoria asociativa). Encontrar los operadores 
adecuados y una manera de generar una matriz M que almacene las p asociaciones del 
conjunto fundamental {(x1,y1), (x2,y2), ..., (xp,yp)}, donde xµ ∈ An y yµ ∈ Am ∀µ ∈ {1, 2, 
..., p}.  Si ∃µ ∈ {1, 2, ..., p} tal que xµ ≠ yµ, la memoria será heteroasociativa; si m = n y 

x
µ  = yµ

  ∀µ ∈ {1, 2, ..., p}, la memoria será autoasociativa. 
 

• Fase de Recuperación (Operación de la memoria asociativa). Hallar los operadores 
adecuados y las condiciones suficientes para obtener el patrón fundamental de salida yµ, 
cuando se opera la memoria M con el patrón fundamental de entrada xµ; lo anterior para 
todos los elementos del conjunto fundamental y para ambos modos: autoasociativo y 
heteroasociativo. 

 

Se dice que una memoria asociativa M exhibe recuperación correcta si al presentarle como 
entrada, en la fase de recuperación, un patrón x

ω con ω ∈ {1, 2, ..., p}, ésta responde con el 
correspondiente patrón fundamental de salida yω. 
 
3.4.1 Memorias asociativas Alfa – Beta 
 
Las demostraciones y teoremas que sustentan las memorias Asociativas Alfa-Beta se presentan 
en [84]. 
 
Las memorias Alfa-Beta utilizan máximos y mínimos, y dos operaciones binarias originales α y 

β de las cuales heredan el nombre.  
 
Para la definición de las operaciones binarias α y β se deben especificar los conjuntos A y B, los 
cuales son: 

A = {0, 1}      y      B = {0, 1, 2} 

 

Definición 3.10 

La operación α: A x A → B se define como se muestra en la Tabla 3.3. 
 

Tabla 3.3. Operación binariaα: A x A → B 
x y αααα(x, y) 
0 0 1 
0 1 0 
1 0 2 
1 1 1 

Fuente: Yáñez-Márquez, C., (2002) 
[84] 

 

Definición 3.11 

La operación β: B x A → A se define como se muestra en la Tabla 3.4. 
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Tabla 3.4. Operación binariaβ: B x A → A 
x y ββββ(x, y) 
0 0 0 
0 1 0 
1 0 0 
1 1 1 
2 0 1 
2 1 1 

Fuente: Yáñez-Márquez, C., (2002) 
[84] 

 

Los conjuntos A y B, las operaciones binarias α y β junto con los operadores ∧ (mínimo) y  ∨ 
(máximo) usuales conforman el sistema algebraico (A, B, α, β, ∧, ∨) en el que están inmersas las 
memorias asociativas Alfa-Beta [84]. 
 
Para fines de la presente tesis sólo se muestran los algoritmos de las memorias Alfa-Beta 
heteroasociativas. 
 
Se tienen dos tipos de memorias heteroasociativas Alfa-Beta: tipo Max denotada por M y su ij-
ésima componente como ijm  y las tipo Min, denotadas por W y su ij-ésima componente como 

ijw . 

 
En la generación de ambos tipos de memorias se usará el operador ⊗ el cual tiene la siguiente 
forma: 
 

( )[ ] ( ) { } { } { }njmipxyxy jiij

t
,,2,1,,,2,1,,,2,1;, ��� ∈∈∈=⊗ µα µµµµ  

(3.12) 
 

3.4.2 Algoritmo de las memorias heteroasociativas Alfa-Beta tipo max 
 
Fase de Aprendizaje 
 
Paso 1. Para cada µ = 1, 2, ..., p, a partir de la pareja (xµ, yµ) se construye la matriz 

 

( )[ ]
mxn

tµµ xy ⊗  

(3.13) 
Paso 2. Se aplica el operador binario máximo ∨ a las matrices obtenidas en el paso 1: 

 

( )[ ]t
p

µµ

µ
xyM ⊗∨=

=1
 

(3.14) 
La entrada ij-ésima está dada por la siguiente expresión: 
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( )µµ

µ
α ji

p

ij xym ,
1=

∨=  

(3.15) 
Fase de Recuperación 
 
Se presenta un patrón xω, con ω ∈ {1, 2, ..., p}, a la memoria heteroasociativa αβ tipo M y se 
realiza la operación ∆β:  M ∆β x

ω
. 

 
Dado que las dimensiones de la matriz M son de m x n y xω es un vector columna de dimensión 
n, el resultado de la operación anterior debe ser un vector columna de dimensión m, cuya i-ésima 
componente es: 

 

( )
i

ω
β x∆M ( )ωβ jij

n

j
xm ,

1=
∧=  

(3.16) 
 
3.4.3 Memorias asociativas Alfa – Beta simplificadas 
 
Para el desarrollo de los algoritmos de simplificación de las memorias asociativas Alfa-Beta es 
necesario definir conceptos que auxilien la operación. Las definiciones y propiedades de los 
algoritmos aparecen tal cual en [81]. 
 
Definición 3.10 

Sea xµ un patrón de entrada de dimensión n y sea q un número entero positivo tal que 0 ≤ q ≤ n 

que indica el número de ceros en el patrón x
µ. Se define el conjunto de posiciones de ceros en 

x
µ, denotado por X0s

µ y su i-ésima componente por X0si
µ, como un conjunto de enteros positivos 

de dimensión q que contiene todas las posiciones con valor 0 en el vector de entrada xµ. Esto es:  
 

{ } { } 0,,2,10,0,,0,,0,0
021 =∈= µµµµµµµ

µ
isXiqi ynsXdondesXsXsXsX xX0s ���  

(3.17) 
 

Definición 3.11 

 Sea xµ un patrón de entrada de dimensión n y sea r un número entero positivo tal que 0≤ r ≤ n 

que indica el número de unos en el patrón xµ. Se define el conjunto de posiciones de unos en x
µ, 

denotado por X1s
µ y su i-ésima componente como X1si

µ. como un conjunto de enteros positivos 
de dimensión r que contiene todas las posiciones con valor 1 en el vector de entrada xµ. Esto es: 
 

{ } { } 1,,2,11,1,,1,,1,1
121 =∈= µµµµµµµ

µ
isXiri ynsXdondesXsXsXsX xX1s ���  

(3.18) 
 

Definición 3.12 

Sea y
µ un patrón de salida de dimensión m y sea s un número entero positivo tal que 0 ≤ s ≤ m 

que indica el número de ceros en el patrón y
µ
. Se define el conjunto de posiciones de ceros en y

µ
, 
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denotado por Y0s
µ y su i-ésima componente por Y0si

µ
, como un conjunto de enteros positivos de 

dimensión s que contiene todas las posiciones con valor 0 en el patrón de salida yµ. Esto es:  
 

{ } { } 0,,2,10,0,,0,,0,0
021 =∈= µµµµµµµ

µ
isYisi ymsYdondesYsYsYsY yY0s ���  

(3.19) 
 

Definición 3.13 

Sea y
µ un patrón de salida de dimensión m y sea t un número entero positivo tal que 0 ≤ t ≤ m  

que indica el número de unos en el patrón yµ. Se define el vector de posiciones de unos en y
µ
, 

denotado por Y1s
µ y su i-ésima componente por Y1si

µ
, como un vector de enteros positivos de 

dimensión t que contiene todas las posiciones con valor 0 en el patrón de salida Y1s
µ. Esto es:  

 
{ } { } 1,,2,11,1,,1,,1,1

121 =∈= µµµµµµµ
µ
isYiti ymsYdondesYsYsYsY yY1s ���  

(3.20) 
 

Definición 3.14 

Sea xµ  µ ∈ {1, 2, …, p } el conjunto fundamental de patrones de entrada de dimensión n. Se 

define el vector de existencia de ceros en xµ o vector mínimo de los patrones xµ, denotado por 
EX0s y su i-ésima componente por EX0si, como un vector binario que indica si en la posición i 

ha existido algún 0 para algún patrón miembro del conjunto fundamental; es el equivalente a 

hacer la operación mínimo entre todos los patrones de entrada del conjunto fundamental y sacar 

el complemento al vector resultante. Esto es: 
 

]0,,0,,0,0[ 21 ni sEXsEXsEXsEX ��=EX0s  

(3.21) 
donde: 



 =

=
                     forma otra de0

   algún  para  0  xsi 1
0

µµ
i

isEX  

 

Definición 3.15 

Sea xµ  µ ∈ {1, 2, …, p }  el conjunto fundamental de patrones de entrada de dimensión n. se 

define el vector de existencia de unos en xµ o vector máximo de los patrones x
µ, denotado por 

EX1s y su i-ésima componente por EX1s, como un vector binario que indica si en la posición i 

ha existido algún 1 para algún patrón miembro del conjunto fundamental, es el equivalente a 

hacer la operación máximo entre todos los patrones de entrada del conjunto fundamental. 

matemáticamente está dado por:  
 

]1,,1,,1,1[ 21 ni sEXsEXsEXsEX ��=EX1s  

(3.22) 
donde: 
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 =

=
                     forma otra de0

   algun  para  1  xsi 1
1

µµ
i

isEX  

 

Definición 3.16 

 Sea y
µ  µ ∈ {1, 2, …, p } el conjunto fundamental de patrones de salida de dimensión m se 

define el vector de existencia de unos en y
µ
o vector máximo de los patrones y

µ
, denotado por 

EX1s y su i-ésima componente por EX1si, como un vector binario que indica si en la posición i 

ha existido algún 1 para algún patrón miembro del conjunto fundamental, es el equivalente a 

hacer la operación máximo entre todos los patrones de salida del conjunto fundamental. Esto es:  

]1,,1,,1,1[ 21 mi sEYsEYsEYsEY ��=EY1s  

(3.23) 
Donde: 



 =

=
                     forma otra de0

   algún  para  1y  si 1
1

µµ
i

isEY  

 

Definición 3.17 
Sea M una memoria asociativa Max de dimensión mxn y mij  su ij-ésima posición. Se define el  

vector de existencia de ceros en el renglón i de la memoria asociativa Max  M, denotado por 

EM0s y su i-ésima componente por EM0si, como un vector binario que indica si en determinado 

renglón i de la matriz de la memoria asociativa Max M existe algún 0 en alguna de las 

posiciones del renglón.  

 
]0,,0,,0,0[ 21 mi sEMsEMsEMsEM ��=EM0s  

(3.24) 
donde: 



 =

=
                     forma otra de0

   algún  para  0m  si 1
0 ij µ

isEM  

 

Definición 3.18 
Sea M una memoria asociativa Max de dimensión mxn y mij su ij-ésima posición, sea i un 

número entero positivo tal que 1 ≤ i ≤ m que indica un renglón particular, y sea F=[f1, f2, …, 
fi,…, fm] un vector de enteros positivos en donde su i-ésima componente, denotada por fi tal que 

0 ≤ fi ≤ n, indica el número de unos en el renglón i. Se define el conjunto  de posiciones de unos 

en el renglón i de la memoria asociativa Max M, denotado por M1s
i  cuya c-ésima componente 

es M1sc
i
 como un conjunto de enteros positivos de dimensión if  que contiene las posiciones de 

los unos en  el renglón i de la memoria asociativa Max,. Esto es: 

 

{ } { } 11y,2,1,0donde,1,,1,,1,1 21 ==∈= ij

i

ci

i

f

i

c

iii
msijsMnfsMsMsMsM

i
���M1s , 

(3.25) 
 

 
3.4.4 Algoritmo de las memorias heteroasociativas Alfa-Beta simplificadas tipo 
max 
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Fase de Aprendizaje 
 
Paso 1. Para cada µ = 1, 2, ..., p, a partir de la pareja (xµ,yµ)  Obtenemos los vectores X0sµµµµ, Y1sµµµµ  
para cada par en el conjunto fundamental de patrones {(xµ, yµ)| µ=1, 2,..., p). Además también 
hacemos: 

EX0s k =1 donde k ∈ X0sµ 
EX1s k =1 donde k ∈ X1sµ 
EY0s k =1 donde k ∈ Y0sµ 
EY1s k =1 donde k ∈ Y1sµ 

(3.29) 
Paso 2. Para cada  µ ∈ {1,2,3,..,p} hacemos: 

2=ijm  ∀i,j ∈ { Y1sµ  ×  X0sµ  } 

(3.30) 

Paso 3. Como paso final, después de haber realizado el paso 2 p veces, revisamos las memorias 
Max y Min para poner los valores que faltan.  

2=ijm ↔ 2=ijm  

1=ijm ↔ 2≠ijm y (EY1s I =1 o EX0s I =1) 

0=ijm ↔ 2≠ijm y (EY1s i ≠1 y EX0ii ≠1) 

(3.31) 
Fase de Recuperación 
 
Paso 1. De la memoria M, obtenemos los vectores EM0s, M1si 

 
Paso 2. Obtenemos el vector X0s  
 
Paso 3. El valor del patrón de salida y en la posición i, cuando el patrón de entrada  x es operado 
sobre una memoria asociativa Max  M,  es:    
 

YMi =0 si EM0si = 1 
YMi =1 si EM0si = 0 y M1si = Ø 

YMi =0 si EM0si = 0 y M1si ∩ X0s ≠ Ø 
YMi =1 si EM0si = 0 y M1si ∩ X0s = Ø 

(3.32) 
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CAPÍTULO 4 

Modelo propuesto 
 
 
En el presente capítulo se muestra el algoritmo propuesto el cual se desarrolla en dos partes, una 
referente a la etapa de entrenamiento y su equivalente para la etapa de recuperación. Se detallan 
ejemplos e imágenes que facilitan la comprensión de los pasos a seguir. 
 
En la primera sección se abordan las definiciones necesarias para desarrollar el algoritmo, 
mientras que en la segunda sección se presentan los pasos que componen al algoritmo. En la 
última parte del capítulo se analiza el algoritmo a manera de ejemplo con dos tipos de imágenes 
de diferente resolución.  
  
 
4.1 Definiciones  
 
La finalidad de esta investigación es proponer un algoritmo matemático capaz de clasificar 
charolas con el número correcto de frascos tapados, contra charolas en las cuales su contenido no 
corresponde a esta descripción. La propuesta puede verse como una caja negra denotada por S, la 
cual recibe como entrada la imagen a analizar I µ ; de tal suerte, S deberá responder al estado de 
calidad de la charola, expresado por el conjunto A. En la Figura 4.1 se observa el modelo 
propuesto como una caja negra.  
 

 
Figura 4.1. Caja negra del sistema. 

 
A continuación se presenta la definición de la entrada del sistema S  
 
Definición 4.1 

Sea { }1,..., pµ ∈  donde p es un número entero positivo que representa el total de imágenes 

analizadas. Se define la entrada del sistema I µ  como  la µ -ésima imagen a escala de grises con 

resolución MxN y ( , )f i j µ  es la intensidad del punto (i,j), donde: 
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(0,0) (0,1) (0, ) (0, 1)

(1,0) (1,1) (1, ) (1, 1)

( ,0) ( ,1) ( , ) ( , 1)

( 1,0) ( 1,1) ( 1, ) ( 1, 1)

f f f j f M

f f f j f M

I
f i f i f i j f i M

f N f N f N j f N M

µ µ µ µ

µ µ µ µ

µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

 −
 

− 
 

=  
− 

 
 

− − − − −  

� �

� �

� � � �

� �

� � � �

� �                     (4.1) 
 

 
Por su parte la salida del sistema S se define así: 
 

Definición 4.2 

Sea A { }0,1∈ . Se define la salida del sistema al conjunto denotado por A tal que: 

 

A
1 Si la calidad es aceptada     

0 Si la calidad es rechazada


= 
  

(4.2)
 

 
Ejemplo 4.1 
 
En la Figura 4.2 se presentan nueve imágenes tomadas del prototipo desarrollado en este trabajo 
de tesis, las cuales corresponden a diferentes estados de calidad de las charolas. Como puede 
observarse, en la Figura 4.2-a aparece una charola centrada, con los frascos completos y todos 
tapados, por lo que su calidad es aceptada; es decir, A=1. 
 
La Figura 4.2-b presenta una charola con los frascos incompletos y desordenados, por lo que su 
calidad es rechazada; es decir, A=0. 
 
La charola de la Figura 4.2-c, aunque no está centrada sino desplazada hacia la parte superior, se 
encuentra con los frascos completos y todos tapados, por lo que su calidad es aceptada; es decir, 
A=1. 
 
Las charolas de las Figuras 4.2-e y 4.2-i tienen calidad aceptada, no obstanque que no están 
centradas, sino que su posición es diagonal; esto sucede porque los frascos están completos y 
todos tapados. Para estos dos casos A=1. 
 
Las charolas de las Figuras 4.2-d, 4.2-g y 4.2-h tienen calidad rechazada porque, a pesar de estar 
en buena posición, tienen los frascos incompletos. Para los tres casos se tiene que A=0. 
 
La Figura 4.2-f muestra un caso especial de rechazo: a pesar de estar en buena posición y con los 
los frascos completos, uno de ellos no tiene tapa. Para este caso, A=0. 

Figura 4.2-a Figura 4.2-b Figura 4.2-c 



 

 
A=1 

Figura 4.2-d 

 
A=0 

Figura 4.2-g 

 
A=0 

Figura 4.2

 
 
La variable A se refiere a dos super clases: la correspondiente a charolas aceptadas y la de las 
charolas no aceptadas. 
 
Sin embargo, para determinar el patrón de salida, se utilizan cinco clases concernientes a la 
ubicación de charolas aceptadas sobr
patrón de salida denotará la no pertenencia a ninguna de las cinco clases.
 

Para ello se define el conjunto de clase 
 

Definición 4.3 

Se define la variable C que pertenece al conjunto de clase 

describe la posición de la charola con calidad aceptada o rechazada sobre la imagen, de la 

siguiente forma: 

 

 
A=0 A

Figura 4.2-e 

 
A=1 

Figura 4.2

A

Figura 4.2-h 

 
A=0 

Figura 4.2

A
Figura 4.2 Calidad de las charolas. 

se refiere a dos super clases: la correspondiente a charolas aceptadas y la de las 

Sin embargo, para determinar el patrón de salida, se utilizan cinco clases concernientes a la 
ubicación de charolas aceptadas sobre la imagen. Para identificar charolas de mala calidad, el 
patrón de salida denotará la no pertenencia a ninguna de las cinco clases. 

Para ello se define el conjunto de clase C y el patrón de salida de clase y
c
. 

define la variable C que pertenece al conjunto de clase { }0,1,...,5  como la variable que 

describe la posición de la charola con calidad aceptada o rechazada sobre la imagen, de la 
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A=1 

Figura 4.2-f 

 
A=0 

Figura 4.2-i 

 
A=1 

se refiere a dos super clases: la correspondiente a charolas aceptadas y la de las 

Sin embargo, para determinar el patrón de salida, se utilizan cinco clases concernientes a la 
e la imagen. Para identificar charolas de mala calidad, el 

como la variable que 

describe la posición de la charola con calidad aceptada o rechazada sobre la imagen, de la 



 

0 Si A=0

1 Si la charola se ubica en la parte sup

2 Si la charola se ubica en la parte cen
C

3 Si la charola se ubica en la parte in
=

4 Si la charola se encuentra en diagonal

5 Si la charola se encuentra en diagonal




 

Definición 4.4 

Sea y
µ

un patrón de salida de dimensión 5. Se define el patrón de salida de clase denotado por 

y
c
como un vector one-hot, tal que representa cada una de las 6 clases. Esto es:

 

y 0

0

0

0

0

0

        =         

, y 1

1

0

0

0

0

        =         

, 

 

Ejemplo 4.2 
En la figura 4.3 se muestran 15 imágenes que ejemplifican charolas en diferentes estad
posiciones, junto con los correspondientes patrones de salida de clase. Obsérvese que en la fila a 
de imágenes, las primeras dos están en posición superior, pero son aceptadas, y la última es 
rechazada porque los frascos no están completos.
 
Las charolas de la fila b de imágenes están en posición central y también la última es rechazada 
porque los frascos no están completos. En la fila c, posición inferior, sucede que el rechazo de la 
última charola es porque un frasco está destapado, aunque los frasco
Finalmente, en las filas d y e, posiciones en diagonal izquierda y derecha, respectivamente, el 
rechazo de las charolas de la extrema derecha es porque los frascos están incompletos.
 

Figura 4.3-a1 

 

1 Si la charola se ubica en la parte superior de la imagen                 

2 Si la charola se ubica en la parte central de la imagen                   

3 Si la charola se ubica en la parte inferior de la imagen                  

4 Si la charola se encuentra en diagonal izquierda sobre la imagen  

5 Si la charola se encuentra en diagonal derecha sobre la imagen    

un patrón de salida de dimensión 5. Se define el patrón de salida de clase denotado por 

hot, tal que representa cada una de las 6 clases. Esto es: 

 y 2

0

1

0

0

0

        =         

, y 3

0

0

1

0

0

        =         

,  y 4

0

0

0

1

0

        =         

,  

En la figura 4.3 se muestran 15 imágenes que ejemplifican charolas en diferentes estad
posiciones, junto con los correspondientes patrones de salida de clase. Obsérvese que en la fila a 
de imágenes, las primeras dos están en posición superior, pero son aceptadas, y la última es 
rechazada porque los frascos no están completos. 

las de la fila b de imágenes están en posición central y también la última es rechazada 
porque los frascos no están completos. En la fila c, posición inferior, sucede que el rechazo de la 
última charola es porque un frasco está destapado, aunque los frascos están completos. 
Finalmente, en las filas d y e, posiciones en diagonal izquierda y derecha, respectivamente, el 
rechazo de las charolas de la extrema derecha es porque los frascos están incompletos.

Figura 4.3-a2 

 

Figura 4.3
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erior de la imagen                 

tral de la imagen                   

ferior de la imagen                  

 izquierda sobre la imagen  

 derecha sobre la imagen    

 

(4.3) 

un patrón de salida de dimensión 5. Se define el patrón de salida de clase denotado por 

 

y 5

0

0

0

0

1

        =         

 

(4.4) 

En la figura 4.3 se muestran 15 imágenes que ejemplifican charolas en diferentes estados y 
posiciones, junto con los correspondientes patrones de salida de clase. Obsérvese que en la fila a 
de imágenes, las primeras dos están en posición superior, pero son aceptadas, y la última es 

las de la fila b de imágenes están en posición central y también la última es rechazada 
porque los frascos no están completos. En la fila c, posición inferior, sucede que el rechazo de la 

s están completos. 
Finalmente, en las filas d y e, posiciones en diagonal izquierda y derecha, respectivamente, el 
rechazo de las charolas de la extrema derecha es porque los frascos están incompletos. 

Figura 4.3-a3 

 



 

C=1              y 1

1

0

0

0

0

        =         

 

Figura 4.3-b1 

 

C=2              y 2

0

1

0

0

0

        =         

 

Figura 4.3-c1 

 

C=3              y 3

0

0

1

0

0

        =         

 

Figura 4.3-d1 

 

C=1              y 1

1

0

0

0

0

        =         

 C=0              

Figura 4.3-b2 

 

C=2              y 2

0

1

0

0

0

        =         

 

Figura 4.3

C=0              

Figura 4.3-c2 

 

C=3              y 3

0

0

1

0

0

        =         

 

Figura 4.3

C=0              

Figura 4.3-d2 

 

Figura 4.3
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              y 0

0

0

0

0

0

        =         

 

ura 4.3-b3 

 

              y 0

0

0

0

0

0

        =         

 

Figura 4.3-c3 

 

              y 0

0

0

0

0

0

        =         

 

Figura 4.3-d3 

 



 

C=4              y 4

0

0

0

1

0

        =         

 

Figura 4.3-e1 

 

C=5              y 5

0

0

0

0

1

        =         

 

 
Las siguientes definiciones serán útiles en la descripción del modelo.
 

Definición 4.5 

Sea { }1,2,..., pµ ∈
 
donde p es el número entero positivo que representa el total de imágenes 

analizadas. Sea I µ  la µ -ésima imagen en escala de grises con resolución MxN y 

intensidad del punto (i,j). Sean 

representan los límites de un umbral U. Se define la imagen binaria que se obtiene a partir de 

I µ
, denotada por Gµ

, como: 

 

(0,0) (0,1) (0, ) (0, 1)

(1,0) (1,1) (1, ) (1, 1)

( ,0) ( ,1) ( , ) ( , 1)

( 1,0) ( 1,1) ( 1, ) ( 1, 1)

g g g j g M

g g g j g M

G
g i g i g i j g i M

g N g N g N j g N M

µ µ µ µ

µ µ µ µ

µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

 
 
 
 

=  
 
 
 

− − − − −  

� � � �

� � � �

donde: 

 

( , )g i j

C=4              y 4

0

0

0

1

0

        =         

 C=0              

Figura 4.3-e2 

 

C=5              y 5

0

0

0

0

1

        =         

 

Figura 4.3

C=0              

Figura 4.3. Clases de charolas 

Las siguientes definiciones serán útiles en la descripción del modelo. 

es el número entero positivo que representa el total de imágenes 

ésima imagen en escala de grises con resolución MxN y 

intensidad del punto (i,j). Sean { }1,..., 256Umin y Umax ∈ dos números enteros positivos que 

representan los límites de un umbral U. Se define la imagen binaria que se obtiene a partir de 

(0,0) (0,1) (0, ) (0, 1)

(1,0) (1,1) (1, ) (1, 1)

( ,0) ( ,1) ( , ) ( , 1)

( 1,0) ( 1,1) ( 1, ) ( 1, 1)

g g g j g M

g g g j g M

g i g i g i j g i M

g N g N g N j g N M

µ µ µ µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

 −
 

− 
 
 

− 
 
 

− − − − −  

� �

� �

� � � �

� �

� � � �

� �

( , )
1 Si Umin<f(i,j) Umax

g i j
0 Otro caso                      

µ
µ  ≤

= 
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              y 0

0

0

0

0

0

        =         

 

Figura 4.3-e3 

 

              y 0

0

0

0

0

0

        =         

 

es el número entero positivo que representa el total de imágenes 

ésima imagen en escala de grises con resolución MxN y ( , )f i j µ  es la 

dos números enteros positivos que 

representan los límites de un umbral U. Se define la imagen binaria que se obtiene a partir de 

(0,0) (0,1) (0, ) (0, 1)

(1,0) (1,1) (1, ) (1, 1)

( ,0) ( ,1) ( , ) ( , 1)

( 1,0) ( 1,1) ( 1, ) ( 1, 1)

µ µ µ µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

 −
 

− 
 
 

− 
 
 

− − − − −  

� � � �

� � � �

 

(4.5) 
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(4.6) 
 
Definición 4.6 

Sea { }1,2,..., pµ ∈  donde p es el número entero positivo que representa el total de imágenes 

analizadas. Sea ( , )g i j µ  la intensidad del píxel (i,j) de la imagen binaria Gµ
 de MxN y sea 

n∈�  el total de píxeles que constituyen al objeto de la imagen. Se define el conjunto objeto de 

la imagen denotado por O µ  y su k-ésima componente por ( , )ki j µ  como la colección de las n-

duplas que representan al objeto de la µ -ésima imagen. Es decir: 

 

O { }1 2( , ) , ( , ) ,..., ( , ) ,..., ( , ) ( , ) 1µ µ µ µ µ µ
k n

i j i j i j i j g i j= =
  
donde 10;10 −≤≤−≤≤ MjNi  

(4.7) 
 
Definición 4.7 

Sea O µ el conjunto de las n-duplas que representan al objeto de la imagen y ( , )ki j µ  su k-ésima 

componente. Se define OX1s µ  y su k-ésima componente por OX1s
k

µ , como al conjunto que 

denota la posición de cada una de las n-duplas que representan al objeto de una imagen. Esto 

es: 

 

OX1s µ = {OX1s 1
µ , OX1s 2

µ ,…,OX1s
k

µ ,…,OX1s
n

µ |OX1s
k

µ = ( )( ) 1
k

M j i
µ

× + + , ( , )ki j Oµ µ∀ ∈ } 

(4.8) 
donde M es el largo de la imagen. 

 
Ejemplo 4.3 

Se ejemplifican los conjuntos O µ  y OX1s µ  para tres imágenes con resolución de 11x11 con 
origen en (0,0).  
 

Figura 4.4-a 

 
1G  

 

MxN=11x11.  
 
n=9. 
O { }1 (4, 4), (5,4), (6,4), (4,5), (5,5), (6,5), (4,6),(5,6), (6,6)=  

OX1s { }1 49,50,51,60,61,62,71,72,73=  
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Figura 4.4-b 

 
2G  

 

MxN=11x11.  
 
n=21. 

O
2 (4,3), (5,3), (6,3), (3, 4), (4,4), (5,4), (6,4), (7, 4), (3,5), (4,5), (5,5),

(6,5), (7,5), (3,6), (4,6), (5,6), (6,6), (7,6), (4,7), (5,7), (6,7)

 
=  
 

 

OX1s 2 38,39,40,48, 49,50,51,52,59,60,

61,62,63,70,71,72,73,74,82,83,84

 
=  
 

 

Figura 4.4c 

 
3G  

 

MxN=11x11.  
 
n=28. 

O
3

(3,1), (4,1), (5,1), (6,1), (7,1), (2, 2), (3,2), (2,3), (3,3), (2, 4),

(3,4), (2,5), (3,5), (4,5), (5,5), (6,5), (7,5), (2,6), (3,6), (2,7),

(3,7), (2,8), (3,8), (3,9), (4,9), (5,9), (6,9), (7,9)

 
 

=  
 
 

 

OX1s 3 15,16,17,18,19, 25, 26,36,37,47, 48,58,59,60,61,

62,63,69,70,80,81,91,92,103,104,105,106,107

 
=  
 

 

Figura 4.4. Conjuntos O µ  y OX1s
µ  

 
 
Definición 4.8 

Sea { }1,2,..., pµ ∈  donde p es el número entero positivo que representa el  total de imágenes 

analizadas. Sea ( , )g i j µ   la intensidad del píxel (i,j) de la imagen binaria Gµ  y sea m∈�  el 

total de píxeles que constituyen al fondo de la imagen. Se define el conjunto fondo de la imagen 

denotado por Q µ  y su k-ésima componente por ( , )ki j µ  como la colección de las m-duplas que 

representan al fondo de la µ -ésima imagen. Es decir: 

 

Q { }1 2( , ) , ( , ) ,..., ( , ) ,..., ( , ) ( , ) 0
k m

i j i j i j i j g i j
µ µ µ µ µ µ= =  donde 10;10 −≤≤−≤≤ MjNi

 
(4.9) 
Definición 4.9 

Sea Q µ el conjunto de las m-duplas que representan al fondo de la imagen y ( , )ki j µ  su k-ésima 

componente. Se define QX0s µ  y su k-ésima componente por QX0s
k

µ , como al conjunto que 

denota la posición de cada una de todas las m-duplas que representan al fondo de una imagen. 

Esto es: 

 

QX0s µ = {QX0s 1
µ , QX0s 2

µ ,…,QX0s
k

µ ,…,QX0s
m

µ |QX0s
k

µ = ( )( ) 1
k

M i j
µ

× + + , ( , )ki j µ∀ } 

(4.10) 
donde M es el largo de la imagen. 
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Definición 4.10 
Sea YM el vector que constituye el patrón de salida de una memoria autoasociativa tipo max M 
de dimensión 5. Se define el conjunto de posiciones de unos de YM denotado por YM1s, y su i-

ésima componente por 
i

YM1s como un conjunto de enteros positivos que contiene todas las 

posiciones con valor 1 en el patrón de salida YM.   
 

YM1s { }1 2 5YM1s , YM1s ,..., YM1s ,..., YM1s
i

=  

(4.11) 
 
 
4.2 Algoritmo propuesto 
 
Dadas las características del problema, se plantea un algoritmo computacionalmente simple, 
capaz de predecir de manera eficaz la calidad de las charolas. 
 
Para ello, se propone analizar todos los píxeles de la imagen con el algoritmo simplificado de la 
memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Max, propuesto por el Maestro Catalán Salgado en [81]. 
Esto por dos razones: se pretende soportar las alteraciones aditivas que la luz agrega a las 
imágenes y recuperar velozmente el patrón de salida sin sacrificar certeza en la respuesta. 
 
Es muy importante hacer notar que el algoritmo se ajustó de manera empírica; es decir, los 
valores de los parámetros que garantizan un buen desempeño se hallaron por ensayo y error. Así 
sucedió con los valores de los umbrales mínimo y máximo del paso 2 en ambas fases, 
aprendizaje y recuperación.  
 
Lo mismo ocurrió con el valor de 7 para vecindad Moore en la fase de aprendizaje y con los 
valores 7 y 5 para las vecindades Moore del paso 3 de la fase de recuperación. 
 
Asimismo, la secuencia cerradura-apertura-erosión de los pasos 4, 5 y 6 de la fase de aprendizaje 
y la aplicación repetida seis veces de la erosión al conjunto resultante, se obtuvieron por ensayo 
y error: resultó ser el mejor procedimiento, después de una gran cantidad de intentos. 
 
Igual pasó con la apertura con B7 y la cerradura con B5 en los pasos 4 y 5 de la fase de 
recuperación; también, la triple repetición de la erosión y dilatación con B7 en los pasos 6 y 7 de 
la fase de recuperación se encontró por ensayo y error. 
 
Lo anterior se hizo necesario dado lo complejo del problema: este algoritmo da solución a un 
problema industrial real, no solamente académico. 
Fase de aprendizaje.   
 
Para esta etapa es necesario auxiliarse de la base de datos creada exprofeso para esta 
investigación. Se seleccionan cinco imágenes representativas para cada una de las clases con 
calidad aceptada. Ver figura 4.3 –a1, -b1, -c1, -d1 y –e1. La cardinalidad del conjunto 
fundamental es 5, por lo que p=5. 
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Paso 1. 
 
Dado un valor c tal que 50 ≤≤ c , se captura  la imagen cI   
 
Por lo tanto:  

(0,0) (0,1) (0, ) (0, 1)

(1,0) (1,1) (1, ) (1, 1)

( ,0) ( ,1) ( , ) ( , 1)

( 1,0) ( 1,1) ( 1, ) ( 1, 1)

c c c c

c c c c

c

c c c c

c c c c

f f f j f M

f f f j f M

I
f i f i f i j f i M

f N f N f N j f N M

 −
 

− 
 

=  
− 

 
 

− − − − −  

� �

� �

� � � �

� �

� � � �

� �

 

 
Paso 2. 
 
Se umbrala la imagen en formato binario con un umbral mínimo de 83 y máximo de 185 en  
escala de grises. 
 

(0,0) (0,1) (0, ) (0, 1)

(1,0) (1,1) (1, ) (1, 1)

( ,0) ( ,1) ( , ) ( , 1)

( 1,0) ( 1,1) ( 1, ) ( 1, 1)

c c c c

c c c c

c

c c c c

c c c c

g g g j g M

g g g j g M

G
g i g i g i j g i M

g N g N g N j g N M

 −
 

− 
 

=  
− 

 
 

− − − − −  

� �

� �

� � � �

� �

� � � �

� �

 

 

donde:  

 

185
( , )

c

c 1 Si 83<f(i,j)
g i j

0 Otro caso              

 ≤
= 


 

 
Paso 3. 
 

Dadas las n-duplas ( , ) 1cg i j = se genera el conjunto cO  como se definió en 4.6. 
 
Se crea un elemento estructurante 2

�B7 ⊂  como vecindad de Moore 7x7 con origen en (0,0). 
Esto es: 

(0,0) (0,1) (0,6)

(1,0) (1,1) (1,6)
7

(6,0) (6,1) (6,6)

B

 
 
 

=  
 
  

�

�

�

�
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Paso 4. 
 

Dados los conjuntos cO  y B7, se forma un conjunto cC  como la cerradura de cO con B7, es 
decir: 

7c cC O B= •  

 
Paso 5. 
 

Dados los conjuntos cC  y B7, se forma un conjunto cD  como la apertura cC con B7, es decir : 
 

7�c cD C B=  

 
Paso 6. 
 

Dados los conjuntos cD  y B7, se forma un conjunto cE  como la erosión del conjunto cD  con 
B7, es decir : 

c cE D= 7B
 

 

Este paso se repite seis veces sobre el conjunto resultante de la última erosión. 
 
Paso 7. 
 

Se conforma el patrón de salida de clase y
c
.  A partir de  cE  y de y

c
 se crean los conjuntos 

QX0s c y Y1s c  según las definiciones 4.9 y 3.14.  
 
Se repiten los pasos del 1 al 7 para los valores restantes de C. 
 
Paso 8. 
 

Dados los conjuntos QX0s c  y Y1s c  para cada { }1,...,5C ∈ , se tiene: 

 

2=ijm  ∀i,j ∈  Y1s c ×  QX0s c  

Paso 9. 
 

Dados los conjuntos QX0s c  y Y1s c  para cada { }1,...,5C ∈ ,  se obtiene:  

 

EX0s k =1 donde k ∈ QX0s c  
EY1s k =1 donde k ∈ Y1s c  

 
Ponemos los valores que faltan.  
 

2=ijm ↔ 2=ijm  
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1=ijm ↔ 2≠ijm y (EY1s i =1 o EX0s i =1) 

0=ijm ↔ 2≠ijm y (EY1s i ≠1 y EX0ii ≠1) 

 
Paso 10. 
 
Como paso final, de la memoria M obtenemos el vector M1si. Se reserva este vector para la fase 
de recuperación. 
 
 
Fase de recuperación.   
 
La fase de recuperación está pensada para ser implementada en tiempo real, por lo cual se 
prioriza el tiempo de ejecución, sin dejar de lado el desempeño del algoritmo. 
 
Paso 1. 
 
Capturar la µ-ésima imagen alterada I µ� .Por lo tanto: 

(0,0) (0,1) (0, ) (0, 1)

(1,0) (1,1) (1, ) (1, 1)

( ,0) ( ,1) ( , ) ( , 1)

( 1,0) ( 1,1) ( 1, ) ( 1, 1)

f f f j f M

f f f j f M

I
f i f i f i j f i M

f N f N f N j f N M

µ µ µ µ

µ µ µ µ

µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

 −
 

− 
 
 =
 −
 
 
 − − − − − 

� � � �� �

� � � �� �

� � � �
�

� � � �� �

� � � �

� � � �� �

 

 
Paso 2.  
 
Se umbrala la imagen en formato binario con un umbral minimo de 83 y máximo de 185 en 
escala de grises. 
 

(0,0) (0,1) (0, ) (0, 1)

(1,0) (1,1) (1, ) (1, 1)

( ,0) ( ,1) ( , ) ( , 1)

( 1,0) ( 1,1) ( 1, ) ( 1, 1)

g g g j g M

g g g j g M

G
g i g i g i j g i M

g N g N g N j g N M

µ µ µ µ

µ µ µ µ

µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

 −
 

− 
 

=  
− 

 
 

− − − − −  

� � � �� �

� � � �� �

� � � �
�

� � � �� �

� � � �

� � � �� �

 

 

donde:  

( , ) 185
( , )

1 Si 83<f i j
g i j

0 Otro caso              

µ
µ

 ≤
= 


�
�  
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Paso 3. 
 

Dadas las n-duplas ( , ) 1g i j µ =� se genera el conjunto O
µ�  como se definió en 4.6. 

Se crean los elementos estructurantes 2
�B7,B5 ⊂  como vecindad de Moore 7x7 y 5x5 con 

origen en (0,0).  
 

(0,0) (0,1) (0,6)

(1,0) (1,1) (1,6)
7

(6,0) (6,1) (6,6)

B

 
 
 

=  
 
  

�

�

�

�

, 

(0,0) (0,1) (0,4)

(1,0) (1,1) (1, 4)
5

(4,0) (4,1) (4,4)

B

 
 
 

=  
 
  

�

�

�

�

 

 
Paso 4. 
 

Dados los conjuntos Oµ�  y B7, se forma un conjunto C µ�  como la apertura Oµ� con B7, es decir : 
 

7µ µ� � �C O B=
  

Paso 5. 
 

Dados los conjuntos C µ�  y B5, se forma un conjunto Dµ�  como la cerradura de  C µ� con B5, es 
decir: 

5µ µ��D C B= •  

 
 
 
 
 
Paso 6. 
 

Dados los conjuntos Dµ�  y B7, se forma un conjunto Eµ�  como la erosión de  Dµ� con B7, es 
decir: 

µ µ� �E D= 7B  

 
Se repite este paso tres veces sobre el conjunto resultante de la última erosión. 
 
Paso 7. 
 

Dados los conjuntos Eµ�  y B7, se forma un conjunto F µ�  como la dilatación de Eµ� con B7, es 
decir: 

7µ µ� �F E B= ⊕  

 

Se repite este paso tres veces sobre el conjunto resultante de la última dilatación. 
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Paso 8. 
 

A partir de F µ�  obtenemos el vector F� X1s como se definió en 4.9 
 
Además retomamos el vector M1si guardado en la fase de entrenamiento. 
 
Paso 9. 
 

Dados M1si  y F� X1s,  se determina el valor del patrón de salida YM en la posición i, bajo la 
siguiente regla:    
 

1

0
i

Si F
YM

Si F

 ⊆
= 

⊆

i

i

  M1s X1s = V

  M1s X1s = F

�

�
 

 
Paso 10. 
 
Dado el conjuto YM, se calcula el vector YM1s, el cual indica la clase a la que pertenece la 
imagen alterada. Además se determina si YM1s = ∅ .  En caso de ser verdad se concluye que I µ�  
corresponde a una charola con defecto, es decir A=0, esto es: 
 

A
{ }
{ }

1 Si 1

0 Si 1

 ≠ ∅
= 

= ∅

YM s

YM s
 

 
 
 
4.3 Ejemplos de aplicación. 
 
En esta sección se presentan dos ejemplos para cada fase del algoritmo propuesto. El primero 
corresponde a imágenes binarias con baja resolución (9 x 9 píxeles), esto para poder ejemplificar 
los procedimientos matemáticos de los pasos 7 al 9, dejando de lado los primeros 6 pasos ya que 
corresponden a imágenes en escala de grises con una resolución mayor. Este primer ejemplo se 
justifica porque al utilizar imágenes de la base de datos de 320x240 píxeles, se generan vectores 
de dimensión aproximada a los 76,800 elementos, lo que dificulta su representación y 
obstaculiza la comprensión de las operaciones. 
 
Sin embargo, para el segundo caso se utilizan imágenes correspondientes a la base de datos, 
dejando de lado la representación completa de los vectores de gran dimensión. 
 
 
4.3.1 Ejemplos con baja resolución. 
 
Se utilizan tres imágenes con resolución de 9 x 9 píxeles, representativas a una clase.  Ver Figura 
4.5 
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I
1= 

Figura 4.5-a 

 

C=1              y 1

1

0

0

    =    

 

 

 

 

I
2= 

Figura 4.5-b 

 

C=2             y 2

0

1

0

    =    

 

 

 

 

I
3= 

Figura 4.5-c 

 

C=3             y 3

0

0

1

    =    

 

 
Figura 4.5. Imágenes de baja resolución 

 
 
Fase de aprendizaje. 
 
Paso 1. 
 
Dado que el conjunto de imágenes que conforman el conjunto fundamental son binarias con 
resolución de 9x9 píxeles se omiten los próximos cinco pasos para cada imagen, Sin embargo, 
las imágenes resultantes para este caso en particular se presentan en la Figura 4.6,  
 
Paso 6. 
 

 

 

 
1E =  

Figura 4.6-a 

 

 

 

 
2 =E  

Figura 4.6-a 

 

 

 

 
3 =E  

Figura 4.6-a 

 
 

Figura 4.6. Imágenes de baja resolución después del paso 6. 
 
Paso 7 
 
Para I1,   
 
QX0s1={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,22,23,24,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35, 
36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,57,58,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,
70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81}  
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Y1s1={1} 
 
Para I2,   
 
QX0s2={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34, 
35,36,37,38,40,41,42,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,57,58,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,70,
71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81}  
 
Y1s2={2} 
 
Para I3,   
 
QX0s3={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,3
5,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,58,59,60,62,63,64,65,66,67,68,69,70,7
1,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81} 
 
Y1s3={3} 
 
Paso 8. 
 

Obtenemos Y1s c ×  QX0s c  para cada { }1,...,3C ∈
 

 
Y1s1

× QX0s1={(1,1), (1,2), (1,3), (1,4), (1,5), (1,6), (1,7), (1,8), (1,9), (1,10), (1,11), (1,12), (1,13), 
(1,14), (1,15), (1,16), (1,17), (1,18), (1,19), (1,20), (1,22), (1,23), (1,24), (1.26), (1,27), (1,28), (1,29), 
(1,30), (1,31), (1,32), (1,33), (1,34), (1,35), (1,36), (1,37), (1,38), (1,39), (1,40), (1,41), (1,42), (1,43), 
(1,44), (1,45), (1,46), (1,47), (1,48), (1,49), (1,50), (1,51), (1,52), (1,53), (1,54), (1,55), (1,56), (1,57), 
(1,58), (1,59), (1,60), (1,61), (1,62), (1,63), (1,64),  (1,65), (1,66), (1,67), (1,68), (1,69), (1,70), (1,71), 
(1,72), (1,73), (1,74), (1,75), (1,76), (1,77), (1,78), (1,79), (1,80), (1,81)}  
 
Y1s2

× QX0s2={(2,1), (2,2), (2,3), (2,4), (2,5), (2,6), (2,7), (2,8), (2,9), (2,10), (2,11), (2,12), (2,13), 
(2,14), (2,15), (2,16), (2,17), (2,18), (2,19), (2,20), (2,21), (2,22), (2,23), (2,24), (2,25), (2,26), (2,27), 
(2,28), (2,29), (2,30), (2,31), (2,32), (2,33), (2,34), (2,35), (2,36), (2,37), (2,38), (2,40), (2,41), (2,42), 
(2,44), (2,45), (2,46), (2,47), (2,48), (2,49), (2,50), (2,51), (2,52), (2,53), (2,54), (2,55), (2,56), (2,57), 
(2,58), (2,59), (2,60), (2,61), (2,62), (2,63), (2,64), (2,65), (2,66), (2,67), (2,68), (2,69), (2,70), (2,71), 
(2,72), (2,73), (2,74), (2,75), (2,76), (2,77), (2,78), (2,79), (2,80), (2,81)} 
 
Y1s3

× QX0s3={(3,1), (3,2), (3,3), (3,4), (3,5), (3,6), (3,7), (3,8), (3,9), (3,10), (3,11), (3,12), (3,13), 
(3,14), (3,15), (3,16), (3,17), (3,18), (3,19), (3,20), (3,21), (3,22), (3,23), (3,24), (3,25), (3,26), (3,27), 
(3,28), (3,29), (3,30), (3,31), (3,32), (3,33), (3,34), (3, 35), (3,36), (3,37), (3,38), (3,39), (3,40), (3,41), 
(3,42), (3,43), (3,44), (3,45), (3,46), (3,47), (3,48), (3,49), (3,50), (3,51), (3,52), (3,53), (3,54), (3,55), 
(3,56), (3,58), (3,59), (3,60),  (3,62), (3,63), (3,64), (3,65), (3,66), (3,67), (3,68), (3,69), (3,70), (3,71), 
(3,72), (3,73), (3,74), (3,75), (3,76), (3,77), (3,78), (3,79), (3,80), (3,81)} 
 
Se introducen los valores en los que mij=2 
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(1,1) (1,21) (1,25) (1,39) (1,43) (1,57) (1,61) (1,81)

(2,1) (2,21) (2,25) (2,39) (2,43) (2,57) (2,61) (2,81)

(3,1) (3,21) (3,25) (3,39) (3,43)

2 , , , 2 , 2 , 2 , 2 , 2, , , , , , ,
M= 2 , 2 , 2 , , , 2 , 2 , 2, , , , , , ,

2 , 2 , 2 , 2 , 2, , , ,

� � � � � � �

� � � � � � �

� � � �

− −

− −

(3,57) (3,61) (3,81) 3X81
, , , 2, , ,� � �

 
 
 
 − − 

 
 
Paso 9. 
 

Dado el conjunto fundamental I c  y y c  para cada { }1,...,3C ∈ , se obtiene: 

 
EX0s 3 5 77 78 79 80 811 2 41 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1[1 , 1 , 1 , ],= �  

EY1s=[11,12,13] 
 
Dado que EX0s y EY1s contienen unos en todos sus componentes, 1=ijm  para todos los valores 

faltantes de la memoria M. 
 

(1,1) (1,21) (1,25) (1,39) (1,43) (1,57) (1,61) (1,81)

(2,1) (2,21) (2,25) (2,39) (2,43) (2,57) (2,61) (2,81)

(3,1) (3,21) (3,25) (3,39) (3,43)

2 , 1 , 1 , 2 , 2 , 2 , 2 , 2, , , , , , ,
M= 2 , 2 , 2 , 1 , 1 , 2 , 2 , 2, , , , , , ,

2 , 2 , 2 , 2 , 2, , , ,

� � � � � � �

� � � � � � �

� � � � (3,57) (3,61) (3,81) 3X81
, 1 , 1 , 2, , ,� � �

 
 
 
 
 

 
 
Paso 10. 
 
Como paso final, de la memoria M, obtenemos el vector M1si, el cual se guarda para la fase de 
recuperación. 
 
M1s1={ }21, 25  

M1s2={ }39, 43  

M1s3={ }57,61
 

 
 
Fase de recuperación. 
 
Siguiendo con este ejemplo, se presentan dos casos en la fase de recuperación. En el primero se 
recupera el conjunto fundamental y para el segundo se muestran ejemplos con imágenes 
diferentes al conjunto de entrenamiento. 
 
Caso 1: Patrón Fundamental. 
 
Se analizan los casos con las tres imágenes correspondientes al conjunto fundamental de la 
memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Max.  
 
Paso 1 
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Se analiza la imagen uno. 1I .  

 
Figura 4.7. Imagen de baja resolución 1I  

 
Recordemos que para este ejemplo se omiten los primeros pasos, por lo que se saltan los 
próximos seis pasos. 
 
Paso 8. 
 
Obtenemos el vector F X1s1  
 
F X1s1 { }11,12,13,15,16,17,20, 21, 22, 24, 25, 26, 29,30,31,33,34,35=  

 
Además retomamos el vector M1si guardado en la fase de entrenamiento. 
 

M1s1={ }21, 25  

M1s2={ }39, 43  

M1s3={ }57,61  

 
Paso 9. 
 
Se determina el valor del patrón de salida YM en la posición i, bajo la siguiete regla:    
 

1

0
i

Si F
YM

Si F

 ⊆
= 

⊆

i

i

  M1s X1s = V

  M1s X1s = F
 

Para i=1 tenemos que: 
 

1 1F⊆M1s X1s ={ } { }21, 25 11,12,13,15,16,17, 20, 21, 22,24,25,26,29,30,31,33,34,35⊆ =V, 

entonces YM1 = 1 
  
Para i=2 tenemos que: 
 

2 1F⊆M1s X1s ={ } { }39,43 11,12,13,15,16,17,20,21,22, 24, 25,26, 29,30,31,33,34,35⊆ =F,  

entonces  YM 2 = 0 
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Para i=3 tenemos que: 
 

3 1F⊆M1s X1s ={ } { }57,61 11,12,13,15,16,17, 20, 21, 22, 24, 25, 26, 29,30,31,33,34,35⊆ =F, 

entonces  YM 3 = 0 

YM( 1I ) =

1

0

0

 
 
 
 
 

 ,    y 1

1

0

0

    =    

 

 
Paso 10. 
 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1s1 = {1}, por lo que YM1s1 ≠ ∅ , entonces A=1 
 

Se dice que la imagen analizada está completa. 
 
Para recuperar I2. Se repiten los mismos procedimientos, 
 

 
Figura 4.8. Imagen de baja resolución I2

 

 
Paso 8. 
 
F X1s2 { }29,30,31,33,34,35,38,39,40, 42, 43, 44, 47,48, 49,51,52,53=  

 
Paso 9. 
 
Para i=1 tenemos que: 
 

1 2M1s X1s⊆ F ={ } { }21, 25 29,30,31,33,34,35,38,39, 40, 42,43,44, 47,48,49,51,52,53⊆ =F, 

entonces YM1 = 0 
  
Para i=2 tenemos que: 
 

2 2M1s X1s⊆ F ={ } { }39,43 29,30,31,33,34,35,38,39,40, 42, 43,44,47,48, 49,51,52,53⊆ =V,  

entonces  YM 2 = 1 
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Para i=3 tenemos que: 
 

3 2M1s X1s⊆ F ={ } { }57,61 29,30,31,33,34,35,38,39,40,42, 43, 44,47, 48, 49,51,52,53⊆ =F, 

entonces  YM 3 = 0 

YM( 2I ) =

0

1

0

 
 
 
 
 

 ,    y 2

0

1

0

    =    

 

 
Paso 10. 
 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1s2 = {2}, por lo que YM1s2 ≠ ∅ , entonces A=1 
 
Se dice que la imagen analizada está completa. 

 
Para recuperar I 3. Se repiten los mismos procedimientos, 
 

 
Figura 4.9. Imagen de baja resolución I 3 

 
Paso 8. 
 
F X1s3 { }47, 48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62,65,66,67,69,70,71=  

 
Paso 9. 
 
Para i=1 tenemos que: 
 

1 3M1s X1s⊆ F ={ } { }21, 25 47, 48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62,65,66,67,69,70,71⊆ =F, 

entonces YM1 = 0 
  
Para i=2 tenemos que: 
 

2 3M1s X1s⊆ F ={ } { }39,43 47,48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62,65,66,67,69,70,71⊆ =F,  

entonces  YM 2 = 0 
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Para i=3 tenemos que: 
 

3 3M1s X1s⊆ F ={ } { }57,61 47,48, 49,51,52,53,56,57,58,60,61,62,65,66,67,69,70,71⊆ =V, 

entonces  YM 3 = 1 

YM( 3I ) =

0

0

1

 
 
 
 
 

 ,    y 3

0

0

1

    =    

 

 
Paso 10. 
 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1s3 = {3}, por lo que YM1s3 ≠ ∅ , entonces A=1 
 
Se dice que la imagen analizada está completa. 

 
Como podrá observarse, recuperó de manera correcta el conjunto fundamental. 
 
 
Caso 2: Patrón Alterado. 
 
Paso 1 
 

Se analiza la µ -ésima imagen I µ� . 

 
Figura 4.10. Imagen I µ�  de baja resolución de calidad aceptada  

 
Recordemos que para este ejemplo se omiten los primeros pasos, por lo que se saltan los 
próximos seis pasos. 
 
Paso 8. 
 
Obtenemos el vector �F X1sµ  
 
�F X1sµ { }38,39, 40, 42, 43, 44, 47,48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62=  

 
Además retomamos el vector M1si guardado en la fase de entrenamiento. 
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M1s1={ }21, 25  

M1s2={ }39, 43  

M1s3={ }57,61  

 
Paso 9. 
 
Se determina el valor del patrón de salida YM en la posición i, bajo la siguiente regla:    

1

0
i

Si F
YM

Si F

 ⊆
= 

⊆

i

i

  M1s X1s = V

  M1s X1s = F
 

Para i=1 tenemos que: 
 

1M1s X1sµ⊆ �F ={ } { }21,25 38,39, 40,42,43,44,47, 48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62⊆ =F, 

entonces YM1 = 0 
  
Para i=2 tenemos que: 
 

2M1s X1sµ⊆ �F ={ } { }39, 43 38,39,40,42,43,44,47, 48, 49,51,52,53,56,57,58,60,61,62⊆ =V,  

entonces  YM 2 = 1 
 
Para i=3 tenemos que: 
 

3M1s X1sµ⊆ �F ={ } { }57,61 38,39,40, 42, 43, 44, 47,48, 49,51,52,53,56,57,58,60,61,62⊆ =V, 

entonces  YM 3 = 1 

YM( µ�I ) =

0

1

1

 
 
 
 
 

 ,    y 2

0

1

0

    =    

,     y 3

0

0

1

    =    

, 

 
Lo que para un algoritmo de reconocimiento de patrones sería una respuesta ambigua, para esta 
aplicación no lo es. Lo que significa es que existe una charola completa que comparte la misma 
posición para dos clases. 
   
Paso 10. 
 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1s1 = {2,3}, por lo que YM1s1 ≠ ∅ , entonces A=1 
 

Se dice que la charola analizada es aceptada. 
Ahora bien, analizaremos una charola incompleta. 
 
Paso 1 
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Se analiza la µ -ésima imagen I µ� . 

 
Figura 4.11. Imagen I µ�  de baja resolución con calidad rechazada  

 
Paso 8. 
 
�F X1sµ { }21,22,23,30,31,32,39,40,41=  

 
Paso 9. 
 
Para i=1 tenemos que: 
 

1M1s X1sµ⊆ �F ={ } { }21, 25 21, 22, 23,30,31,32,39,40,41⊆ =F, entonces YM1 = 0 

  
Para i=2 tenemos que: 
 

2M1s X1sµ⊆ �F ={ } { }39,43 21, 22, 23,30,31,32,39,40,41⊆ =F,  entonces  YM 2 = 0 

 
Para i=3 tenemos que: 
 

3M1s X1sµ⊆ �F ={ } { }57,61 21, 22, 23,30,31,32,39, 40, 41⊆ =F, entonces  YM 3 = 0 

 

YM( µ�I ) =

0

0

0

 
 
 
 
 

 ,    y 0

0

0

0

    =    

,   

 
Como se observa, el patron de salida no corresponde a ninguno del conjunto fundamental. 
 
Paso 10. 
 
Al determinamos el vector YM1s 
 

YM1s1 = {∅}, por lo que YM1s1 = ∅ , entonces A=0 
 
Se dice que la charola analizada fue rechazada. 
 
 



 

4.3.2 Ejemplos de la base de datos.
 
Como se mencionó anteriormente, para es
320 x 240 píxeles correspondientes a cada una de las clases propuestas.  Por lo que se propone 
iniciar con C=1 y recorrer a C hasta llegar a cinco. 
 

 
Fase de aprendizaje. 
 

Paso 1 
 
 

 
1I =  

                
 

Paso 2 

 
Con base en un umbral máximo y mínimo de 185 y 83 se binariza la imagen. Esto es:
 
  
 
 

1G =  
 

                 

 

Paso 3 

4.3.2 Ejemplos de la base de datos. 

Como se mencionó anteriormente, para esta fase se requiere de cinco imagenes con resolución de 
320 x 240 píxeles correspondientes a cada una de las clases propuestas.  Por lo que se propone 

hasta llegar a cinco.  

 
                Figura 4.12. Capturar la imagen 1I  

Con base en un umbral máximo y mínimo de 185 y 83 se binariza la imagen. Esto es:

 
                 Figura 4.13. Imagen binarizada 1G  
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ta fase se requiere de cinco imagenes con resolución de 
320 x 240 píxeles correspondientes a cada una de las clases propuestas.  Por lo que se propone 

Con base en un umbral máximo y mínimo de 185 y 83 se binariza la imagen. Esto es: 
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Dado 1G , se genera el conjunto 1O  y se crea el elemento estructurante B7.   
 

(0,0) (0,1) (0,6)

(1,0) (1,1) (1,6)
7

(6,0) (6,1) (6,6)

B

 
 
 

=  
 
  

�

�

�

�

 

 
Paso 4 
 

Se crea el conjunto 1C , el cual es la cerradura de 1O con B7. Esto es: 
 
 
 
 

1C =  

 
                       Figura 4.14. 1 1 7C O B= •  

 
Paso 5 

Se crea el conjunto 1D , el cual es la apertura de 1C con B7. Esto es: 
 
 
 

1D =  

 
                       Figura 4.15. 1 1 7�D C B=  
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Paso 6 
 

Se crea el conjunto 1E , el cual es la erosión de 1D con B7 seis veces. Esto es: 
 
 
 
 

1E =  

 
                   Figura 4.16. 1 1E D= 7B  

 
Paso 7 
 
Dado que C=1.  

y
c
=   y 1

1

0

0

0

0

        =         

,  Y1s1={1} 

 
Como 1E  es una imagen con resolución de 320x240 la dimensión del conjunto QX0s1, m=76655 
por lo que no es viable su representación completa.  
 
QX0s1={11,22,33,44,55,…,7679676651,7679776652,7679876653,7679976654,7680076655} 
Al repetir estos siete pasos para los valores restantes de C se genera la tabla 4.1 
 
Paso 8. 
 

Obtenemos Y1s c ×  QX0s c  para cada { }1,...,5C ∈
 

 
Y1s1

× QX0s1={(1,1)1,(1,2)2,(1,3)3,(1,4)4,(1,5)5,…,(1,76796)76651,(1,76797)76652,(1,76798)76653, 
(1,76799)76654,(1,76800)76655} 
 
Y1s2

× QX0s2={(2,1)1,(2,2)2,(2,3)3,(2,4)4,(2,5)5,…(2,76796)76664,(2,76797)76665,(2,76798)76666, 
(2,76799)76667, (2,76800)76668} 
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Y1s3

× QX0s3={(3,1)1,(3,2)2,(3,3)3,(3,4)4,(3,5)5,…(3,76796)76657,(3,76797)76658,(3,76798)76659, 
(3,76799)76660, (3,76800)766661} 
 
Y1s4

× QX0s4={(4,1)1,(4,2)2,(4,3)3,(4,4)4,(4,5)5,…(4,76796)76650,(4,76797)76651,(4,76798)76652, 
(4,76799)76653, (4,76800)76654} 
 
Y1s5

× QX0s5={(5,1)1,(5,2)2,(5,3)3,(5,4)4,(5,5)5,…(5,76796)76643,(5,76797)76644,(5,76798)76645, 
(5,76799)76646, (5,76800)76647} 
 
Se introducen los valores en los que mij=2 
 

(1,1) (1,8136) (1,11108) (1,14170) (1,17357) (1,25035) (1,76800)

(2,1) (2,8136) (2,11108) (2,14170) (2,17357) (2,25035) (2,76800)

(3,1) (3,8136) (3,11108) (3,14170) (3,17357) (3,25

2 _ 2 2 2 2 2

2 2 2 2 _ 2 2

2 2 2 2 2 _M=

� � � � � �

� � � � � �

� � � � � 035) (3,76800)

(4,1) (4,8136) (4,11108) (4,14170) (4,17357) (4,25035) (4,76800)

(5,1) (5,8136) (5,11108) (5,14170) (5,17357) (5,25035) (5,76800) 5x 76800

2

2 2 2 _ 2 2 2

2 2 _ 2 2 2 2

 
 
 
 
 
 
 
 

�

� � � � � �

� � � � � �

 
Paso 9. 
 

Dados los conjuntos E c  y y c  para cada { }1,...,5C ∈ , se obtiene: 

 
EX0s=[11,12,13,14,15,…,176796,176797,176798,176799,176800] 
EY1s=[11,12,13,14,15] 
 
Dado que EX0s y EY1s contienen unos en todos sus componentes, 1=ijm  para todos los valos 

faltantes de la memoria M. 
 

(1,1) (1,8136) (1,11108) (1,14170) (1,17357) (1,25035) (1,76800)

(2,1) (2,8136) (2,11108) (2,14170) (2,17357) (2,25035) (2,76800)

(3,1) (3,8136) (3,11108) (3,14170) (3,17357) (3,25

2 1 2 2 2 2 2

2 2 2 2 1 2 2

2 2 2 2 2 1M=

� � � � � �

� � � � � �

� � � � � 035) (3,76800)

(4,1) (4,8136) (4,11108) (4,14170) (4,17357) (4,25035) (4,76800)

(5,1) (5,8136) (5,11108) (5,14170) (5,17357) (5,25035) (5,76800) 5x76800

2

2 2 2 1 2 2 2

2 2 1 2 2 2 2

 
 
 
 
 
 
 
 

�

� � � � � �

� � � � � �

 

 
Paso 10. 
 
Como paso final, de la memoria M, obtenemos el vector M1si, el cual se guarda para la fase de 
recuperación. 
 
M1s1={81361,83962,83973,84554,84565,…,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} 
 
M1s2={173571,176752, 176763,176774,176785,…,59069128, 59070129, 59071130, 59132131, 59390132} 
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M1s3={250351, 250362, 253553, 253564, 253575,…, 66370135, 67071136, 67072137, 67129138, 67390139} 
 
M1s4={141701, 141712, 141723, 144894, 144905,…, 61303142, 61304143, 61622144, 61623145, 61942146} 
 
M1s5={111081, 114262, 114273, 114284, 117455,…, 65681149, 65682150, 66002151, 66322152, 66642153} 



 

 

 C=1 C =2
 
cI  

 
cG  

 
 
cC  

 
 
cD  

 

=2 C =3 C =4 

   

   

   

66 

C =5 

 

 

 



 

67 
 

 
cE  

    
 

y
c
 

   y 1

1

0

0

0

0

        =         

    y 2

0

1

0

0

0

        =         

    y 3

0

0

1

0

0

        =         

    y 4

0

0

0

1

0

        =         

    y 5

0

0

0

0

1

        =         

 

QX0s
c

 m=76655 
QX0s1={11,22,33,44,55,…,
7679676651,7679776652, 
7679876653,7679976654, 
7680076655} 

m=76668 
QX0s2={11,22,33,44,55,…
7679676664,7679776665, 
7679876666,7679976667, 
7680076668} 
 

m=76661 
QX0s3={11,22,33,44,55,…
7679676657,7679776658, 
7679876659,7679976660, 
7680076661} 

m=76654 
QX0s4={11,22,33,44,55,…
7679676650,7679776651, 
7679876652,7679976653, 
7680076654} 
 

m=76647 
QX0s5={11,22,33,44,55,…
7679676643,7679776644, 
7679876645,7679976646, 
7680076647} 
 

Y1s
c
 Y1s1={1} Y1s2={2} Y1s3={3} Y1s4={4} Y1s5={5} 

Tabla 4.1. Datos significativos para la fase de entrenamiento para las cinco clases 



                                                                                             

Fase de recuperación. 
 
Caso 1: Patrón Fundamental. 

 
Se analiza los casos con las cinco imágenes correspondientes al conjunto fundamental de la 
memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo 
 

Paso 1 

 

Se analiza la imagen uno. 1I .  
 
 
 

 
1I =  

    Figura 4

 

Paso 2 

 
Con base en un umbral máximo y mínimo de 185 y 83 se binariza la imagen. Esto es:
 
  
 
 

1G =  
 

                 

                                   84 

 

Se analiza los casos con las cinco imágenes correspondientes al conjunto fundamental de la 
Beta tipo M. 

 
Figura 4.17. Recuperación de la imagen 1I  

Con base en un umbral máximo y mínimo de 185 y 83 se binariza la imagen. Esto es:

 
                 Figura 4.18. Imagen binarizada 1G  

 

Se analiza los casos con las cinco imágenes correspondientes al conjunto fundamental de la 

Con base en un umbral máximo y mínimo de 185 y 83 se binariza la imagen. Esto es: 
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Paso 3 
 

Dado 1G , se genera el conjunto 1O  y se crean los conjuntos B7 y B5.   
 

(0,0) (0,1) (0,6)

(1,0) (1,1) (1,6)
7

(6,0) (6,1) (6,6)

B

 
 
 

=  
 
  

�

�

�

�

, 

(0,0) (0,1) (0,4)

(1,0) (1,1) (1, 4)
5

(4,0) (4,1) (4,4)

B

 
 
 

=  
 
  

�

�

�

�

 

 
Paso 4 
 

Se crea el conjunto 1C , como la apertura 1O con B7. Esto es: 
 
 
 
 

1C = 

 
                       Figura 4.19. 1 1 7�C O B=  

Paso 5  
 
Se forma un conjunto 1D  como la cerradura de  1C con B5. 

 

 
 
 

1D = 
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                       Figura 4.20. 1 1 5D C B= •
  

Paso 6. 
 
Al repetir tres veces la erosión de  1D con B7 se forma un conjunto 1E   
 
 
 
 

1E = 

 
                   Figura 4.21. 1 1E D= 7B  

 
Paso 7. 
 
Se forma 1F  al repetir tres veces la apertura de  1E con B7, es decir: 

 

 
 
 

1F = 

 
                   Figura 4.22. 1 1 7F E B= ⊕  

Paso 8. 
 
Obtenemos el vector F X1s1 como se definió en 4.9 
 
F X1s1={631,642,653,664,675,…, 58181 30447,5818230448,5818330449,5818430450,5818530451} 
 
Además retomamos el vector M1si guardado en la fase de entrenamiento. 
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M1s1={81361,83962,83973,84554,84565,…,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} 
 
M1s2={173571,176752, 176763,176774,176785,…,59069128, 59070129, 59071130, 59132131, 59390132} 
 
M1s3={250351, 250362, 253553, 253564, 253575,…, 66370135, 67071136, 67072137, 67129138, 67390139} 
 
M1s4={141701, 141712, 141723, 144894, 144905,…, 61303142, 61304143, 61622144, 61623145, 61942146} 
 
M1s5={111081, 114262, 114273, 114284, 117455,…, 65681149, 65682150, 66002151, 66322152, 66642153} 
 
 
Paso 9. 
 
Se determina el valor del patrón de salida YM en la posición i, bajo la siguiente regla:    

1

0
i

Si F
YM

Si F

 ⊆
= 

⊆

i

i

  M1s X1s = V

  M1s X1s = F
 

Para i=1 tenemos que: 
1 1F⊆M1s X1s ={81361,83962,83973,84554,84565,…,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} ⊆  

{631,642,653,664,675,…, 58181 30447,5818230448,5818330449,5818430450,5818530451} = V, entonces  YM1 = 1 
 
Para i=2 tenemos que: 

2 1F⊆M1s X1s ={173571,176752, 176763,176774,176785,…,59069128, 59070129, 59071130, 59132131, 
59390132} ⊆  {{631,642,653,664,675,…, 58181 30447,5818230448,5818330449,5818430450,5818530451} = F, 
entonces  YM 2 = 0 
 
Para i=3 tenemos que: 

3 1F⊆M1s X1s ={250351, 250362, 253553, 253564, 253575,…, 66370135, 67071136, 67072137, 67129138, 
67390139} ⊆  {631,642,653,664,675,…, 58181 30447,5818230448,5818330449,5818430450,5818530451}= F, 
entonces  YM 3 = 0 
 
Para i=4 tenemos que: 

4 1F⊆M1s X1s ={141701, 141712, 141723, 144894, 144905,…, 61303142, 61304143, 61622144, 61623145, 
61942146} ⊆  {631,642,653,664,675,…, 58181 30447,5818230448,5818330449,5818430450,5818530451}= F, 
entonces  YM 4 = 0 
 
Para i=5 tenemos que: 

5 1F⊆M1s X1s ={111081, 114262, 114273, 114284, 117455,…, 65681149, 65682150, 66002151, 66322152, 
66642153} ⊆  {631,642,653,664,675,…, 58181 30447,5818230448,5818330449,5818430450,5818530451} = F, 
entonces  YM 5 = 0 
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YM( 1I ) =

1

0

0

0

0

 
 
 
 
 
 
 
 

 ,    y 1

1

0

0

0

0

        =         

 

Paso 10. 
 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1s1 = {1}, por lo que YM1s1 ≠ ∅ , entonces A=1 
 
Se dice que la charola analizada no tiene defecto.  
Se repiten los 7 primeros pasos para la imagen 2,  
 
 
 
 

2F = 

 
                   Figura 4.23. 2 2 7F E B= ⊕  

Paso 8. 
 
Obtenemos el vector F X1s2 como se definió en 4.9 
 
F X1s2={ 87661,87672,87683,87694,87705,…, 66499 30221,6650030222,6650130223,6650230224,6650330225} 
 
 
Paso 9. 
 
Para i=1 tenemos que: 
 

1 2F⊆M1s X1s ={81361,83962,83973,84554,84565,…,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} ⊆  
{87661,87672,87683,87694,87705,…, 66499 30221,6650030222,6650130223,6650230224,6650330225} = F, 
entonces  YM1 = 0 
 
Para i=2 tenemos que: 
 



 

89 
 

2 2F⊆M1s X1s ={173571,176752, 176763,176774,176785,…,59069128, 59070129, 59071130, 59132131, 
59390132} ⊆  {87661,87672,87683,87694,87705,…, 66499 30221,6650030222,6650130223,6650230224,6650330225} 
= V, entonces  YM2 = 1 
 
Para i=3 tenemos que: 
 

3 2F⊆M1s X1s ={250351, 250362, 253553, 253564, 253575,…, 66370135, 67071136, 67072137, 67129138, 
67390139} ⊆  { 87661,87672,87683,87694,87705,…, 66499 30221,6650030222,6650130223,6650230224,6650330225} 
= F, entonces  YM 3 = 0 
 
Para i=4 tenemos que: 
 

4 2F⊆M1s X1s ={141701, 141712, 141723, 144894, 144905,…, 61303142, 61304143, 61622144, 61623145, 
61942146} ⊆  { 87661,87672,87683,87694,87705,…, 66499 30221,6650030222,6650130223,6650230224,6650330225} 
= F, entonces  YM 4 = 0 
 
Para i=5 tenemos que: 
 

5 2F⊆M1s X1s ={111081, 114262, 114273, 114284, 117455,…, 65681149, 65682150, 66002151, 66322152, 
66642153} ⊆  { 87661,87672,87683,87694,87705,…, 66499 30221,6650030222,6650130223,6650230224,6650330225} 
= F, entonces  YM 5 = 0 

YM( 2I ) =

0

1

0

0

0

 
 
 
 
 
 
 
 

,     y 2

0

1

0

0

0

        =         

 

Paso 10. 
 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1s2 = {2}, por lo que YM1s2 ≠ ∅ , entonces A=1 
 

Se dice que la charola analizada no tiene defecto. 
Se repiten los 7 primeros pasos para la imagen 3,  
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3F = 

 
                   Figura 4.24. 3 3 7F E B= ⊕  

Paso 8. 
 
Obtenemos el vector F X1s3 como se definió en 4.9 
 
F X1s3={186251,186262,186273,186284,186295,..,7545628693,7545728694,7545828695,7545928696,7546028697} 
 
Paso 9. 
 
Para i=1 tenemos que: 
 

1 3F⊆M1s X1s ={81361,83962,83973,84554,84565,…,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} ⊆  
{186251,186262,186273,186284,186295,..,7545628693,7545728694,7545828695,7545928696,7546028697} = F, 
entonces  YM 1 = 0 
 
Para i=2 tenemos que: 
 

2 3F⊆M1s X1s ={173571,176752, 176763,176774,176785,…,59069128, 59070129, 59071130, 59132131, 
59390132} ⊆
{186251,186262,186273,186284,186295,..,7545628693,7545728694,7545828695,7545928696,7546028697}= F, 
entonces  YM 2 = 0 
 
Para i=3 tenemos que: 
 

3 3F⊆M1s X1s ={250351, 250362, 253553, 253564, 253575,…, 66370135, 67071136, 67072137, 67129138, 
67390139} ⊆
{186251,186262,186273,186284,186295,..,7545628693,7545728694,7545828695,7545928696,7546028697} = V, 
entonces  YM 3 = 1 
 
Para i=4 tenemos que: 
 

4 3F⊆M1s X1s ={141701, 141712, 141723, 144894, 144905,…, 61303142, 61304143, 61622144, 61623145, 
61942146} ⊆
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{186251,186262,186273,186284,186295,..,7545628693,7545728694,7545828695,7545928696,7546028697} = F, 
entonces  YM 4 = 0 
 
Para i=5 tenemos que: 
 

5 3F⊆M1s X1s ={111081, 114262, 114273, 114284, 117455,…, 65681149, 65682150, 66002151, 66322152, 
66642153} ⊆
{186251,186262,186273,186284,186295,..,7545628693,7545728694,7545828695,7545928696,7546028697}= F, 
entonces  YM 5 = 0 

YM( 3I ) =

0

0

1

0

0

 
 
 
 
 
 
 
 

,     y 3

0

0

1

0

0

        =         

  

Paso 10. 
 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1s3 = {3}, por lo que YM1s3 ≠ ∅ , entonces A=1 
 

Se dice que la charola analizada no tiene defecto. 
Se repiten los 7 primeros pasos para la imagen 4,  
 
 
 
 

4F = 

 
                   Figura 4.25. 4 4 7F E B= ⊕  

Paso 8. 
 
Obtenemos el vector F X1s4 como se definió en 4.9 
 
F X1s4={71111,71122,71133,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279,7097130280} 
 
Paso 9. 
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Para i=1 tenemos que: 
 

1 4F⊆M1s X1s ={81361,83962,83973,84554,84565,…,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} ⊆  
{71111,71122,71133,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279,7097130280} = F, entonces  
YM 1 = 0 
 
Para i=2 tenemos que: 
 

2 4F⊆M1s X1s ={173571,176752, 176763,176774,176785,…,59069128, 59070129, 59071130, 59132131, 
59390132} ⊆ {71111,71122,71133,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279,7097130280}= 
F, entonces  YM 2 = 0 
 
Para i=3 tenemos que: 
 

3 4F⊆M1s X1s ={250351, 250362, 253553, 253564, 253575,…, 66370135, 67071136, 67072137, 67129138, 
67390139} ⊆ {71111,71122,71133,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279,7097130280} = 
F, entonces  YM 3 = 0 
 
Para i=4 tenemos que: 
 

4 4F⊆M1s X1s ={141701, 141712, 141723, 144894, 144905,…, 61303142, 61304143, 61622144, 61623145, 
61942146} ⊆ {71111,71122,71133,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279,7097130280} = 
V, entonces  YM 4 = 1 
 
Para i=5 tenemos que: 
 

5 4F⊆M1s X1s ={111081, 114262, 114273, 114284, 117455,…, 65681149, 65682150, 66002151, 66322152, 
66642153} ⊆ {71111,71122,71133,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279,7097130280}= 
F, entonces  YM 5 = 0 

YM( 4I ) =

0

0

0

1

0

 
 
 
 
 
 
 
 

,     y 4

0

0

0

1

0

        =         

 

Paso 10. 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1s4 = {4}, por lo que YM1s4 ≠ ∅ , entonces A=1 
 

Se dice que la charola analizada no tiene defecto. 
Se repiten los 7 primeros pasos para la imagen 5,  
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5F = 

 
                   Figura 4.26. 5 5 7F E B= ⊕  

Paso 8. 
 
Obtenemos el vector F X1s5 como se definió en 4.9 
 
F X1s5={27791,27802,27813,27824,27835,.., 7081230500,7081330501,7081430502,7081530503,7081630504} 
 
Paso 9. 
 
Para i=1 tenemos que: 
 

1 5F⊆M1s X1s ={81361,83962,83973,84554,84565,…,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} ⊆  
{27791,27802,27813,27824,27835,.., 7081230500,7081330501,7081430502,7081530503,7081630504} = F, entonces  
YM 1 = 0 
 
Para i=2 tenemos que: 
 

2 5F⊆M1s X1s ={173571,176752, 176763,176774,176785,…,59069128, 59070129, 59071130, 59132131, 
59390132} ⊆ {71111,71122,71133,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279,7097130280}= 
F, entonces  YM 2 = 0 
 
Para i=3 tenemos que: 
 

3 5F⊆M1s X1s ={250351, 250362, 253553, 253564, 253575,…, 66370135, 67071136, 67072137, 67129138, 
67390139} ⊆ {71111,71122,71133,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279,7097130280} = 
F, entonces  YM 3 = 0 
 
Para i=4 tenemos que: 
 

4 5F⊆M1s X1s ={141701, 141712, 141723, 144894, 144905,…, 61303142, 61304143, 61622144, 61623145, 
61942146} ⊆ {71111,71122,71133,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279,7097130280} = 
F, entonces  YM 4 = 0 
 



 

 

Para i=5 tenemos que: 
 

5 5F⊆M1s X1s ={111081, 114262,
66642153} ⊆ {71111,71122,71133,7114
V, entonces  YM 5 = 1 

YM(

Paso 10. 

 
Finalmente determinamos el vector 
 

YM1s
5
 = {5},

Se dice que la charola analizada no tiene defecto.
 
Para las imagenes de entrenamiento se observa una recuperación perfecta, por lo que se puede 
decir que la memoria es perfecta.
 
Caso 2: Patrón Alterado. 

 

Se analiza la µ -ésima imagen I�

cualquier imagen adquirida será diferente a las imágenes del conjunto fundamental. 
 

Paso 1 

 
 
 

 
I µ =�  

                
 
Se aplican los pasos del 2 al 7. 

, 114273, 114284, 117455,…, 65681149, 65682150, 66002
,71144,71155,.., 7096730276,7096830277,7096930278,7097030279

YM( 5I ) =

0

0

0

0

1

 
 
 
 
 
 
 
 

,     y 5

0

0

0

0

1

        =         

 

Finalmente determinamos el vector YM1s 

= {5}, por lo que YM1s
5 ≠ ∅ , entonces A=1 

 
Se dice que la charola analizada no tiene defecto. 

Para las imagenes de entrenamiento se observa una recuperación perfecta, por lo que se puede 
decir que la memoria es perfecta. 

I µ� , la cual se asume que sufre de alguna alteración ya que 
cualquier imagen adquirida será diferente a las imágenes del conjunto fundamental. 

 
                Figura 4.27. Capturar la imagen I µ�  

94 

66002151, 66322152, 

30279,7097130280}= 

Para las imagenes de entrenamiento se observa una recuperación perfecta, por lo que se puede 

, la cual se asume que sufre de alguna alteración ya que 
cualquier imagen adquirida será diferente a las imágenes del conjunto fundamental.  
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F µ� = 

 
                   Figura 4.28. 7µ µ� �F E B= ⊕  

 Paso 8. 
 
Obtenemos el vector F� X1sµ  
 
F� X1sµ ={5246 1,52472,52483,52494,52505,.., 63618 30383,6361930384,6362030385,6362130386,6362230387} 
 
 
Paso 9. 
 
Para i=1 tenemos que: 
 

1 F µ⊆M1s X1s� ={81361,83962,83973,84554,84565,…,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} ⊆  
{5246 1,52472,52483,52494,52505,.., 63618 30383,6361930384,6362030385,6362130386,6362230387}= F, entonces  
YM 1 = 0 
 
Para i=2 tenemos que: 
 

2 F µ⊆M1s X1s� ={173571,176752, 176763,176774,176785,…,59069128, 59070129, 59071130, 59132131, 
59390132} ⊆ {5246 1,52472,52483,52494,52505,.., 63618 30383,6361930384,6362030385,6362130386,6362230387}= 
V, entonces  YM 2 = 1 
 
Para i=3 tenemos que: 
 

3 F µ⊆M1s X1s� ={250351, 250362, 253553, 253564, 253575,…, 66370135, 67071136, 67072137, 67129138, 
67390139} ⊆ {5246 1,52472,52483,52494,52505,.., 63618 30383,6361930384,6362030385,6362130386,6362230387}= 
F, entonces  YM 3 = 0 
 
Para i=4 tenemos que: 
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4 F µ⊆M1s X1s� ={141701, 141712, 141723, 144894, 144905,…, 61303142, 61304143, 61622144, 61623145, 
61942146} ⊆ {5246 1,52472,52483,52494,52505,.., 63618 30383,6361930384,6362030385,6362130386,6362230387}= 
F, entonces  YM 4 = 0 
 
Para i=5 tenemos que: 
 

5 F µ⊆M1s X1s� ={111081, 114262, 114273, 114284, 117455,…, 65681149, 65682150, 66002151, 66322152, 
66642153} ⊆ {5246 1,52472,52483,52494,52505,.., 63618 30383,6361930384,6362030385,6362130386,6362230387}= 
F, entonces  YM 5 = 0 

YM( I µ� ) =

0

1

0

0

0

 
 
 
 
 
 
 
 

,     y 2

0

1

0

0

0

        =         

 

Paso 10. 
 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1sµ = {2}, por lo que YM1sµ ≠ ∅ , entonces A=1 
 

La charola analizada no tiene defecto. 
Ahora bien, se analiza una charola con defecto I µ� . 
 
Paso 1 
 
 
 

 
I µ =�  

 
                Figura 4.29. Capturar la imagen I µ�  

 
 
Se aplican los pasos del 2 al 7. 
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F µ� = 

 
                   Figura 4.30. 7µ µ� �F E B= ⊕  

 Paso 8. 
 
Obtenemos el vector F� X1sµ  
 
F� X1sµ ={8705 1,87062,87073,87084,87095,.., 65842 28531,6584328532,6584428533,6584528534,6584628535} 
 
Paso 9. 
 
Para i=1 tenemos que: 
 

1 F µ⊆M1s X1s� ={81361,83962,83973,84554,84565,…,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} ⊆  
{8705 1,87062,87073,87084,87095,.., 65842 28531,6584328532,6584428533,6584528534,6584628535}= F, entonces  
YM 1 = 0 
 
Para i=2 tenemos que: 
 

2 F µ⊆M1s X1s� ={173571,176752, 176763,176774,176785,…,59069128, 59070129, 59071130, 59132131, 
59390132} ⊆ {8705 1,87062,87073,87084,87095,.., 65842 28531,6584328532,6584428533,6584528534,6584628535}= 
F, entonces  YM 2 = 0 
 
Para i=3 tenemos que: 
 

3 F µ⊆M1s X1s� ={250351, 250362, 253553, 253564, 253575,…, 66370135, 67071136, 67072137, 67129138, 
67390139} ⊆ {8705 1,87062,87073,87084,87095,.., 65842 28531,6584328532,6584428533,6584528534,6584628535}= 
F, entonces  YM 3 = 0 
 
Para i=4 tenemos que: 
 

4 F µ⊆M1s X1s� ={141701, 141712, 141723, 144894, 144905,…, 61303142, 61304143, 61622144, 61623145, 
61942146} ⊆ {8705 1,87062,87073,87084,87095,.., 65842 28531,6584328532,6584428533,6584528534,6584628535}= 
F, entonces  YM 4 = 0 
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Para i=5 tenemos que: 
 

5 F µ⊆M1s X1s� ={111081, 114262, 114273, 114284, 117455,…, 65681149, 65682150, 66002151, 66322152, 
66642153} ⊆ {8705 1,87062,87073,87084,87095,.., 65842 28531,6584328532,6584428533,6584528534,6584628535}= 
F, entonces  YM 5 = 0 

YM( I µ� ) =

0

0

0

0

0

 
 
 
 
 
 
 
 

,     y 0

0

0

0

0

0

        =         

 

Paso 10. 
 
Finalmente determinamos el vector YM1s 
 

YM1sµ = {∅}, por lo que YM1sµ = ∅ , entonces A=0 
 

La charola analizada es defectuosa. 
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CAPÍTULO 5 

Experimentos y resultados 
 
 
A lo largo de este capítulo se presenta una comparación entre el algoritmo que da vida a esta 
tesis contra el algoritmo propuesto por Erick Danielsson “Euclidean distance mapping”, el cual 
determina el diámetro interior contenido en un objeto de una imagen binaria. Ambos se someten 
a experimentos bajo diferentes escenarios. 
 
En el primer apartado de este capítulo se explican cuáles son las herramientas utilizadas; se 
describen las partes principales de un transportador de cajas construido con fines  
experimentales. En la segunda sección se expone cómo se crea una bases de datos empleada en 
esta investigación; la cual representa el comportamiento de la línea de fabricación. En la tercera 
sección se verifican los algoritmos para recuperar imágenes de la bases de datos. Se registran los 
eventos en los cuales se acierta en la clasificación, así como el tiempo de ejecución. En la cuarta 
y última parte se implementa la máquina de visión artificial en tiempo real, registrando su 
desempeño.  
 
 
5.1 Materiales experimentales 
 
Como se definió en el capítulo 2, una máquina de visión artificial es la integración ordenada de 
los sistemas mecánico, óptico, eléctrico y computacional para examinar objetos, materiales y 
productos reales dentro de un proceso de producción.  Se propone el diseño de la MVS bajo las 
siguientes características: 
 
Sistema mecánico 
 
El sistema mecánico comprende la utilización de un transportador de cajas contenedoras, 
diseñado bajo la siguiente descripción:  
 
La parte mecánica se compone de dos travesaños de 1524 milímetros de longitud con perfil en C 
de acero inoxidable grado 304 [56], en los cuales se distribuyen 20 rodillos de 58 milímetros de 
diámetro y 400 milímetros de longitud, con una separación de tres pulgadas entre el centro de 
cada rodillo sumando así el largo de los travesaños. 
 
La altura recomendada se proporciona mediante un par de tubos de aluminio con grado 
alimenticio de 2.5 pulgadas de diámetro y una altura de 970 milímetros [56], soportados por dos 
trípodes de plástico. La tracción del transportador se produce por medio de un moto-reductor 
monofásico de 120 voltios de corriente alterna con una velocidad de 30 revoluciones por minuto 
[57]. El motor está acoplado a un par de catarinas “Tipo B Sprocker” con extensión de mamelón 
en un lado con paso 25, con 10 y 30 dientes respectivamente [58] y una cadena de manejo 
estándar de acero de filamento sencillo con paso 25 [59]. Una banda de cloruro de polivinilo 



 

 

(PVC)  FS X FS [60] cubre a los rodillos del 
mecánico. Ver figura 5.1. 
 

Figura 5.1. 

 
 

Sistema eléctrico 
 
Esta parte se diseñó con el objetivo de controlar al motor en oscilaciones constantes de paro y 
arranque simulando el movimiento original que tiene su equivalente en la fábrica. 
 
Se compone en tres etapas. L
Telemecanicque LC1 D09 [61] alimentado a 120 voltios de corriente alterna
guarda motor de la misma marca modelo DVZ ME08 / 2.5
protegen al motor de una sobrecarga eléctrica mayor a 2.5 amperes. La segunda etapa es un 
temporizador LM555 [62] diseñado en su configuración multivibrador astable [63
oscila en pulsos de 2.4 y 6.2 segundos lo que posibilita acercarse a la velocidad real. La etapa de 
potencia eléctrica consiste en un par de circuitos integrados, el Opto Triac MOC 3011 
Tiristor MAC218A [65]; la configuración propuesta ap
un control de velocidad para el motor,
es un filtro RLC que atenúa la corriente de salida para suministrar una menor carga eléctrica al 
motor, lo que permite bajar su velocidad. Cabe mencionar que se requiere de una alimentación 
de 12 voltios de corriente directa. En la Figura 5.2, se observa el diagrama eléctrico propuesto.
 

FS X FS [60] cubre a los rodillos del transportador, con ello se completa el sistema 

 
 
 

Figura 5.1. Transportador propuesto 

Esta parte se diseñó con el objetivo de controlar al motor en oscilaciones constantes de paro y 
ulando el movimiento original que tiene su equivalente en la fábrica. 

La primera llamada de seguridad consiste en un contactor 
LC1 D09 [61] alimentado a 120 voltios de corriente alterna

r de la misma marca modelo DVZ ME08 / 2.5-4A [61]; este conjunto de dispositivos 
protegen al motor de una sobrecarga eléctrica mayor a 2.5 amperes. La segunda etapa es un 
temporizador LM555 [62] diseñado en su configuración multivibrador astable [63
oscila en pulsos de 2.4 y 6.2 segundos lo que posibilita acercarse a la velocidad real. La etapa de 
potencia eléctrica consiste en un par de circuitos integrados, el Opto Triac MOC 3011 

a configuración propuesta aparece en [64]. La última etapa consiste en 
un control de velocidad para el motor, y para ello se propone un circuito “Dimmer” 

es un filtro RLC que atenúa la corriente de salida para suministrar una menor carga eléctrica al 
e bajar su velocidad. Cabe mencionar que se requiere de una alimentación 

de 12 voltios de corriente directa. En la Figura 5.2, se observa el diagrama eléctrico propuesto.
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transportador, con ello se completa el sistema 

 
 
 

 
 

 
 
 

 
 

 
 
 

Esta parte se diseñó con el objetivo de controlar al motor en oscilaciones constantes de paro y 
ulando el movimiento original que tiene su equivalente en la fábrica.  

a primera llamada de seguridad consiste en un contactor 
LC1 D09 [61] alimentado a 120 voltios de corriente alterna, seguido de un 

4A [61]; este conjunto de dispositivos 
protegen al motor de una sobrecarga eléctrica mayor a 2.5 amperes. La segunda etapa es un 
temporizador LM555 [62] diseñado en su configuración multivibrador astable [63]; el circuito 
oscila en pulsos de 2.4 y 6.2 segundos lo que posibilita acercarse a la velocidad real. La etapa de 
potencia eléctrica consiste en un par de circuitos integrados, el Opto Triac MOC 3011 [64] y el 

arece en [64]. La última etapa consiste en 
Dimmer” [66] el cual 

es un filtro RLC que atenúa la corriente de salida para suministrar una menor carga eléctrica al 
e bajar su velocidad. Cabe mencionar que se requiere de una alimentación 

de 12 voltios de corriente directa. En la Figura 5.2, se observa el diagrama eléctrico propuesto. 



 

101 
 

 
Figura 5.2. Diagrama eléctrico del transportador 

 
En la Tabla 1.1 se presentan las principales características del transportador de cajas diseñado y 
construido para este trabajo de tesis.  

 
Tabla 5.1. Características físicas del transportador 

 
Características 

 

 
Medidas 

Altura 
 

970 mm 

Anchura 
 

420 mm 

Longitud 
 

2 000 mm 

Velocidad 
 

125 mm/s 

Capacidad 
 

3 charolas 

Fuente: cálculo personal del autor a partir del 
transportador diseñado y construido. 

 
 
Sistema computacional 
 
Se compone de una computadora personal en la cual es programado el algoritmo de solución, 
bajo la plataforma de LabView de la empresa National Instruments (NI) [6].  
 
Las entradas del sistema son tres: dos sensores ópticos M18 photoelectric sensors with ip69k 
metal housing [67] y una cámara industrial CCD monocromática CV-M50 JAI [68] conectada 
con una tarjeta de adquisición de imágenes IMAQ PCI/PX-1409 de NI [69].  
 
Por su parte, la salida es un actuador cilíndrico neumático Rexroth Mecman Pneumatik modelo 
97w12 [70] con una electroválvula MFH 5 - ¼  2211 V214 de la marca Festo [71]. Cabe señalar 
que se utiliza una interfaz de comunicación NI USB-6501 [72], la cual acopla las señales de la 
computadora a los dispositivos de entrada y salida.  
Construcción de la MVS propuesta 
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Sobre la banda se colocan los dispositivos de entrada y salida del sistema; los sensores a una 
distancia de 480 y 1,440 milímetros respectivamente con referencia a un extremo del 
transportador; el dispositivo neumático es ubicado frente al segundo sensor;  la cámara se fija 
sobre la mitad de la banda a una altura de 450 mm. Detrás de la cámara se coloca una fuente de 
iluminación compuesta por un disco incandescente. Sobre el área de captura de la imagen, esto 
es la parte central del transportador, se coloca un aislador de luz compuesto de una lámina de 
acero calibre 12 doblada de tal forma que abarca lo ancho de la cinta transportadora. Ver Anexo 
A. 
 
En la Tabla 5.2, se enlistan los dispositivos de entrada y salida con sus principales características. 
 

Tabla 5.2. Características de los materiales de la MVS 
 

Dispositivo 
 

Modelo 
 

Características 
 

Dispositivo de 
Cómputo 

 
PC compatible 

Procesador AMD Athlon 1.83 GHz 
Memoria RAM de 512 MB 

 
Plataforma de 

Cómputo 

 
LabView versión 7.1  

Plataforma de Cómputo de procesamiento 
paralelo, empleada para desarrollar interfaces 
visuales industriales. 

 
Sensor Óptico 

 
M18 Photoelectric 

Sensor óptico  
Voltaje de operación de 10 a 30 VCD  
con 30 mA,  
distancia de operación de 1 a 10 cm  

 
Cámara Industrial 

 
JAI CV-M50 E 

Monocromática, Sensor CCD, ½”   
Resolución 320 (h) x 240 (v)  
12V DC, 2.7W 

 
Actuador 

Cilíndrico neumático 
Rexroth Mecman 

Pneumatik 

Diámetro de émbolo: 3/8 in, 
 Longitud de émbolo 32 cm,  
Presión de operación: 500 lb/in2 

 
Electroválvula 

 
 

 
MFH 5 - ¼  2211 V214 

Festo 

5 vías 2 posiciones, monoestable,  
Accionamiento eléctrico,   
Presión de funcionamiento 2.2 - 8 bar   
7 mm  de diámetro nominal   

 
Interfaz electrónica 

 
NI USB-6501 

Dispositivo portátil de 24 E/S digitales Contador 
de 32 bits 
USB de alta velocidad 12 Mb/s 

Fuente: cálculo personal del autor a partir de la MVS propuesta. 

 
 
5.2 Base de datos 
 
Debido a que no existe investigación alguna que reporte una labor similar, se crea especialmente 
para esta investigación una base de datos para medir el desempeño del algoritmo propuesto. 
 
La base fue generada a partir de observaciones propias sobre la línea de producción de 
mayonesas; ésta fue creada con eventos estadísticamente distribuidos que representan el 
fenómeno fidedignamente por medio de imágenes bajo condiciones normales de iluminación. 
Esto es, la maquinaría produce en una jornada de trabajo de ocho horas 3300 charolas de 
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mayonesa en las cuales 595 presentaron fallas por charolas incompletas, lo que representa un 
18.03 por ciento. Para simular esta situación, se tomaron 413 imágenes representativas a una 
hora de trabajo, de las cuales 73 imágenes presentan charolas incompletas y una donde la charola 
contiene un frasco sin tapa.  
 
Cabe mencionar que en los últimos dos años se tiene un sólo registro de charolas con un frasco 
sin tapa, sin embargo ésta llegó al consumidor final. Motivo que propició que se tomaran 
acciones en el interior de la fábrica dando origen a la presente investigación. Por este motivo, se 
contempla el evento con charolas con frascos sin tapa.  
En la Tabla 5.3 se observa la composición de la base de datos. Las imágenes son a escala de 
grises con resolución de 320 X 240 píxeles, extraídas directamente y de manera aleatoria del 
transportador de cajas. Ver anexo B. 
 

Tabla 5.3. Distribución de imágenes pertenecientes a la Base de Datos  
Tipo de Clase Características Número de imágenes  Porcentaje 

Clase 1 Charola completa 67 16.23% 
Clase 2 Charola completa 129 31.23% 
Clase 3 Charola completa 51 12.34% 
Clase 4 Charola completa 35 8.47% 
Clase 5 Charola completa 57 13.81% 

Incompleta en 
clase 1 

Charola con 1 frasco 
sin tapa 

1 0.24% 

Incompleta en 
clase 1 

Charola con 11 
frascos tapados 

8 1.93% 

Incompleta en 
clase 1 

Charola con 10 
frascos tapados 

5 1.21% 

Incompleta en 
clase 1 

Charola con 9  
frascos tapados 

2 0.49% 

Incompleta en 
clase 2 

Charola con 11 
frascos tapados 

12 2.9% 

Incompleta en 
clase 2 

Charola con 10 
frascos tapados 

7 1.69% 

Incompleta en 
clase 2 

Charola con 9  
frascos tapados 

6 1.45% 

Incompleta en 
clase 2 

Charola con 8  
frascos tapados 

3 0.73% 

Incompleta en 
clase 3 

Charola con 11 
frascos tapados 

8 1.93% 

Incompleta en 
clase 3 

Charola con 10 
frascos tapados 

2 0.49% 

Incompleta en 
clase 3 

Charola con 9  
frascos tapados 

1 0.24% 

Incompleta en 
clase 4 

Charola con 11 
frascos tapados 

9 2.18% 

Incompleta en 
clase 4 

Charola con 10 
frascos tapados 

3 0.73% 

Incompleta en 
clase 5 

Charola con 11 
frascos tapados 

5 1.21% 

Incompleta en 
clase 5 

Charola con 10 
frascos tapados 

2 0.49% 

Total 413 100% 
Fuente: Cálculo personal a partir de la Base de Datos 1.  



 

 

 
La base de datos fue creada con eventos controlados
defectuosas no se cuenta con eventos estri
de fallas en la fábrica no especifican el n
charolas con frascos faltantes que no necesari
línea de producción. 
 
5.3 Experimentos con la base de datos
 
Se implementa una aplicación en LabView donde se programan los algortimos descritos, cada 
uno aporta su solución la cual se contrasta con la respue
Figura 5.3. Las herramientas computacioneales utilizadas  se observan en la Tabla 5.2.
 

Figura 5.3. Interfaz de usuario para la experimentación con la base de datos
 
La aplicación adquiere una imagen
umbralización y morfología matemática para ambos algoritmos; paralelamente
métodos de solución previstos y cada uno proporciona su respuesta
usuario sobre el estado de calidad d
resultado que proporciona el experto y se cuantifica el desempeño.
diagrama a bloques de la aplicación programada.
 

La base de datos fue creada con eventos controlados; sin embargo, para el caso de
defectuosas no se cuenta con eventos estrictamente similares al caso real; es decir, los registros 
de fallas en la fábrica no especifican el número de frascos faltantes. Por tal motivo, se introducen 

con frascos faltantes que no necesariamente son los ocurridos estadísticamente en la 

perimentos con la base de datos 

nta una aplicación en LabView donde se programan los algortimos descritos, cada 
solución la cual se contrasta con la respuesta fidedigna que el experto expr

Figura 5.3. Las herramientas computacioneales utilizadas  se observan en la Tabla 5.2.

Interfaz de usuario para la experimentación con la base de datos

imagen de la base de datos y emplea los mismos pasos de 
umbralización y morfología matemática para ambos algoritmos; paralelamente
métodos de solución previstos y cada uno proporciona su respuesta. El sistema pregunta al 

el estado de calidad de la charola, por último, cada método se compara con el 
resultado que proporciona el experto y se cuantifica el desempeño. En la Figura 5.4 se observa el 
diagrama a bloques de la aplicación programada. 
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sin embargo, para el caso de charolas 
es decir, los registros 

mero de frascos faltantes. Por tal motivo, se introducen 
amente son los ocurridos estadísticamente en la 

nta una aplicación en LabView donde se programan los algortimos descritos, cada 
ta fidedigna que el experto expresa. Ver 

Figura 5.3. Las herramientas computacioneales utilizadas  se observan en la Tabla 5.2. 

 
Interfaz de usuario para la experimentación con la base de datos 

los mismos pasos de 
umbralización y morfología matemática para ambos algoritmos; paralelamente, se ejecutan los 

l sistema pregunta al 
todo se compara con el 

En la Figura 5.4 se observa el 
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Figura 5.4. Disgrama a bloques de la aplicación 

 
 
5.4 Resultados de la experimentación 
 
En esta sección se muestran gráficas donde se comparan los algoritmos descritos en dos pruebas 
sobre la base de datos. La primera prueba mide el porcentaje de acierto y falla, y la segunda 
pondera el tiempo de ejecución. La Figura 5.5. presenta los resultados obtenidos al someter a 
prueba la base de datos  bajo el algoritmo propuesto contra el mapeo de distancias euclidianas. 
 



 

 

Figura 5.5. Desempeño Acierto 
 

Desempeño Acierto – Falla sobre la Base de Datos 
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Figura 5.6. Desempeño por eventos 
 



 

 

FiguraFigura 5.7. Tiempo de ejecución sobre la Base de Datos 
 



 

 

 
El algoritmo propuesto proporciona un desempeño del 99.52 
aciertos. Los errores en el caso 2 
fueron rechazadas. Esto es así
traslación; en consecuencia, no fue posible su clasificación, ya que 
correspondientes a la imagen analizada no concue
memoria asociativa.Ver Figura 5.
 

Figura 5.8.

.  
A pesar de esto, el algoritmo 
incide con alteraciones positivas, negativas, y mixtas. Al utilizar la memoria asociativa ti
Max, las aditivas son soportadas para el caso de las alteraci
que al entrenar la memoria asociativa con imágenes eros
con imágenes poco dilatadas, existe un margen de patrones que 
correspondientes de la memoria asociativa. F
combinación de ambos atributos lo que permite un poco de rotación y traslación en las 
charolas sobre las imágenes analizadas.
 
Ahora bien, ambos algoritmos
charolas defectuosas. Ver Figura 5.6. 
una imagen con una charola incompleta y convertirla en un conjunto de patrones de 
entrada, no existe un subconjunto de patrones que representen 
realizar la recuperación para cualquiera de las cinco clases
imagen defectuosa. Con esta caracterí
probable -por no decir imposible
concuerde con el conjunto de 
generar un error bueno por falso. 
de recuperar de forma exitosa cualquier imagen con charola incompleta.
 
Cabe hacer mención, que el desempeño del algoritmo baja cuando se entrena la memoria 
asociativa con un número mayor de imágenes al propuesto
a dos o más imágenes correspondientes 
permanecen los patrones intersectados de

El algoritmo propuesto proporciona un desempeño del 99.52 por ciento, es decir, 411 
el caso 2 se debieron a charolas de calidad aceptada pero 
es así, debido a que las charolas se ubicaron con una excesiva 

traslación; en consecuencia, no fue posible su clasificación, ya que el conjunto de patrones 
correspondientes a la imagen analizada no concuerda con su correspondiente patró

Ver Figura 5.8 

 
Figura 5.8. Charola con excesiva traslación. 

A pesar de esto, el algoritmo es capaz de predecir correctamente en casos d
incide con alteraciones positivas, negativas, y mixtas. Al utilizar la memoria asociativa ti

aditivas son soportadas para el caso de las alteraciones sustractivas, 
ria asociativa con imágenes erosionadas excesivamente y recuperar 

con imágenes poco dilatadas, existe un margen de patrones que coincid
de la memoria asociativa. Finalmente, para los casos de las 

combinación de ambos atributos lo que permite un poco de rotación y traslación en las 
charolas sobre las imágenes analizadas. 

Ahora bien, ambos algoritmos son capaces de recuperar eficazmente los eventos con
Ver Figura 5.6. Para el caso del algoritmo propuesto, al presentarse 

una imagen con una charola incompleta y convertirla en un conjunto de patrones de 
unto de patrones que representen el frasco faltante, po

realizar la recuperación para cualquiera de las cinco clases, el resultado corresponde a una 
Con esta característica, para cualquier imagen con defecto, será poco 

por no decir imposible-, que alguna alteración aditiva agregada p
conjunto de patrones correspondiente de la memoria asociativa para 

generar un error bueno por falso. Por consiguiente, se puede afirmar que el método es capaz 
recuperar de forma exitosa cualquier imagen con charola incompleta. 

que el desempeño del algoritmo baja cuando se entrena la memoria 
asociativa con un número mayor de imágenes al propuesto. Al aplicar el operador Máximo 

genes correspondientes a una misma clase, se pierde información y só
intersectados de las imágenes analizadas.  
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Para el caso del algoritmo propuesto por Danielsson se acertó en 396 casos, lo que se 
traduce en un 95.88 por ciento 
algoritmo fueron las alteraciones de la luz
charola causa una sombra sobre los frascos, la umbralación no es correcta y el diámetro 
determinado se encuentra por debajo del promedio, lo que genera una falla.  
 

 
 
Dado que el tiempo de ejecución del algortimo debe ser menor o igual a la velocidad de 
producción constituye una restricción de
que el sistema S tarda en procesar la información para proporcionar una respuesta. Los 
resultados se observan la Figura 5.7
oscila entre los 0.57 y 0.62 
tiempo permitido por la línea de producción. E
satisfecha.  
 
 
5.5 Implementación en tiempo real.
 
 
Con la ayuda de las herramientas experimentales ante
Alfa –Beta bajo el diagrama de flujo de la Figura 5.10, d
 

 

Para el caso del algoritmo propuesto por Danielsson se acertó en 396 casos, lo que se 
por ciento de efectividad. Las principales causas de los errores de este 

raciones de la luz; esto por razón de que en algunos casos la 
charola causa una sombra sobre los frascos, la umbralación no es correcta y el diámetro 

entra por debajo del promedio, lo que genera una falla.  Ver Figura 5.9.

 
 

Figura 5.9. Charola con sombra. 

Dado que el tiempo de ejecución del algortimo debe ser menor o igual a la velocidad de 
producción constituye una restricción del sistema propuesto. Para ello se registra el tiempo 
que el sistema S tarda en procesar la información para proporcionar una respuesta. Los 

ltados se observan la Figura 5.7. En ella se observa que el tiempo de procesamiento 
 segundos, lo que significa su ejecución está por debajo del 

do por la línea de producción. Esto establece que la restricción 

5.5 Implementación en tiempo real. 

las herramientas experimentales antes descritas, se implementa la MVS 
Beta bajo el diagrama de flujo de la Figura 5.10, donde: 

Para el caso del algoritmo propuesto por Danielsson se acertó en 396 casos, lo que se 
de efectividad. Las principales causas de los errores de este 

algunos casos la 
charola causa una sombra sobre los frascos, la umbralación no es correcta y el diámetro 

Ver Figura 5.9. 

Dado que el tiempo de ejecución del algortimo debe ser menor o igual a la velocidad de 
l sistema propuesto. Para ello se registra el tiempo 

que el sistema S tarda en procesar la información para proporcionar una respuesta. Los 
de procesamiento 

por debajo del 
stricción temporal es 

s descritas, se implementa la MVS 



 

 

 
 

Figura 5.10. Diagrama de flujo de la MVS propuesta 



 

 

• P
1
 y P2 son los sensores de presencia y P1 determina si la charola se ubica en la 

posición adecuada para adquirir la imagen. P
2 si la charola se encuentra frente al 

actuador. Esto es: 

1 1 Si la charola se encuentra en la posición de entrada

0 Otro caso


==== 


P  

2 1 Si la charola se encuentra en la posición de salida

0 Otro caso


==== 


P  

• A  es el actuador neumático: 
1 Si se activa

A
0 Si no se activa


==== 


 

 
 
La MVS Alfa – Beta espera el momento en que P1 detecta la posición de la charola por 
debajo de la cámara, y en ese instante adquiere la imagen. Se aplican los pasos del 
algoritmo propuesto en su fase de recuperación. Cabe mencionar, que para cada paso se 
somete a prueba su correcto funcionamiento con la intención de detectar una falla de 
operación y no cuantificar un error de predicción. Por último, en caso de encontrar un error 
en la charola analizada, se activa el pistón para desplazar la charola de la banda 
transportadora. Ver Figura 5.10. 
 
Se realizaron 200 experimentos bajo condiciones normales de producción; es decir, 
colocándose las charolas de tal forma que se asemejen a la realidad. Se obtiene como 
resultado el 100 por ciento de casos acertados.  
 
Es importante agregar, que por tratarse de un problema real existen una serie de factores 
que merman el desempeño del algoritmo. El principal problema del transportador son las 
descalibraciones que sufre la cámara de video debido a las vibraciones mecánicas que 
genera el propio sistema. Este error es el más difícil de resolver, ya que para periodos 
largos de trabajo se observan corrimientos de la banda de PVC sobre los rodillos. Sin 
embargo, para la implementación en la fábrica se prevé que la cámara será montada sobre 
las estructuras de la línea de producción, las cuales no presentan vibraciones. 
 
Por último, otro factor que perjudica al desempeño son problemas de la luz, el cual se 
resuelve fácilmente al colocar un sistema controlado de iluminación y una carcasa metálica 
alrededor del área de análisis.  
  



 

 

CAPÍTULO 6 

Conclusiones y trabajo futuro 
 
 
En este capítulo se presentan las conclusiones derivadas de este trabajo de tesis; asimismo, 
se plantea el trabajo futuro que posibilita extender los alcances de la presente investigación 
o proponer nuevos métodos que solucionen problemas similares. 
 
 
6.1 Conclusiones 
 
 

1. La investigación documental y de campo que se realizó, permitió una descripción 
adecuada del estado del arte de la aplicación de las máquinas de visión artificial, 
especialmente en la industria mexicana. 

 
2. Las memorias heteroasociativas Alfa-Beta simplificadas posibilitan analizar el total 

de píxeles de una imagen en aplicaciones en tiempo real. Esto era considerado 
inverosímil ya que normalmente este tipo de aplicaciones no cuentan con tiempo 
suficiente para que un algoritmo de reconocimiento de patrones procese el total de 
los datos en un tiempo menor a la velocidad de producción. 

 
3. La morfología matemática es una técnica útil en la segmentación de imágenes. La 

propuesta de segmentar la imagen con la erosión en la etapa de entrenamiento y 
segmentar con la dilatación en la etapa de recuperación, permite soportar 
alteraciones mixtas en imágenes que no pertenecen al conjunto fundamental de 
entrenamiento. 

 
4. Se entrenó con el número mínimo de imágenes pertenecientes a una clase, debido a 

que al incrementar el número de imágenes de entrenamiento se reduce la capacidad 
de soportar alteraciones sustractivas de la memoria, lo que por consecuencia 
disminuye la posibilidad de éxito en la fase de recuperación. 

 
5. La memoria asociativa utilizada soporta grandes porcentajes de ruido luminoso, 

debido a que está al borde de su saturación. 
 
6. La etapa de umbralación es la más débil del algoritmo, debido a que el umbral se 

determinó de forma manual. 
 
7. El transportador de cajas propuesto no reproduce imágenes de manera exacta que su 

análogo en la fábrica; sin embargo, es posible representar adecuadamente el 
fenómeno.  

 
 



 

 

 
6.2 Trabajo Futuro 
 
 

1. Implementar el prototipo en la fábrica, y medir su desempeño e impacto económico 
en la empresa. 

 
2. Ampliar el conjunto fundamental de entrenamiento con las demás charolas de 

mayonesa que produce la fábrica. 
 
3. Agregar módulos al sistema para tomar datos estadísticos de la calidad de 

producción las charolas de mayonesa. 
 
4. Medir de forma apropiada el fenómeno de la luz en el medio ambiente con la 

intención de apegarse a la realidad del fenómeno, tal como se presenta en la línea de 
producción. 

 
5. Modificar la etapa de umbralación para que realice su operación de manera 

automática. 
 
6. Certificar el desempeño del trabajo propuesto. 
 

  



 

 

Anexo A 

Transportador propuesto 
 
 
A continuación se presentan seis imágenes del transportador diseñado e implementado. Las 
primeras dos corresponden a dibujos con vista isométrica, mientras que las cuatro 
ilustraciones restantes son fotografías del prototipo real. 

 

 

Figura A.1. Isométrico 1 

 



 

 

 

Figura A.2. Isométrico 2 

 

Figura A. 3. Transportador 1 



 

 

 

Figura A. 4. Transportador 2 

 

Figura A. 5. Transportador 3 



 

 

 

Figura A. 6. Transportador 4 

 

  



 

 

Imágenes de las bases de d
 
 
Se presentan veinticuatro imágenes representativas a las bases de d
primeras doce pertenecen a la base de datos uno y las restantes a la base de datos dos. 

 

 

 

Anexo B 

Imágenes de las bases de datos

imágenes representativas a las bases de datos creadas. Las 
pertenecen a la base de datos uno y las restantes a la base de datos dos. 

  

  

  

Figura B.1. Base de Datos 1 

atos 

atos creadas. Las 
pertenecen a la base de datos uno y las restantes a la base de datos dos.  

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

  

  

Figura B.2. Base de Datos 2 



 

 

Casos Especiales
 
 
La segunda base de datos fue creada con eventos especiales, con la intención de conocer el 
comportamiento del algoritmo bajo condiciones inesperadas
cuales falla. Consta de 150 imágenes con 
charola, alteraciones de luz, rotación excesiva de la charola, tapas de otro color, entre otras 
situaciones. 
 
Se experimentan los casos inusuales obtenienlo los resultados que aparecen en la Figura 
C.1. 
 

Figura C.1. Desempeño Acierto 
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Anexo C 

Casos Especiales 

La segunda base de datos fue creada con eventos especiales, con la intención de conocer el 
comportamiento del algoritmo bajo condiciones inesperadas, e identificar los casos en los 
cuales falla. Consta de 150 imágenes con eventos como: frascos al revés, objetos sobre la 
charola, alteraciones de luz, rotación excesiva de la charola, tapas de otro color, entre otras 

casos inusuales obtenienlo los resultados que aparecen en la Figura 

Desempeño Acierto – Falla sobre la Base de Datos 2 

Aciertos Fallas

81 69

92 59

Desempeño Acierto - Falla

61.33%

54%

38.67%

46%

La segunda base de datos fue creada con eventos especiales, con la intención de conocer el 
, e identificar los casos en los 

eventos como: frascos al revés, objetos sobre la 
charola, alteraciones de luz, rotación excesiva de la charola, tapas de otro color, entre otras 

casos inusuales obtenienlo los resultados que aparecen en la Figura 

 

Fallas

38.67%



 

 

El algoritmo propuesto produjo un desempeño del 54 %; es decir, 81 casos acertados contra 
69 fallas. Principalmente los errores se debieron a casos donde se genera ruido sustractivo 
excesivo. Se observa además que el sistema no es capaz de identificar objetos ajenos a la 
imagen. Ver figuras 5.8 y 5.9. 

 
Para los casos de la Figura 5.6. “Objetos ajenos sobre la charola”, el  método propuesto 
presenta ambigüedad. Es decir, la respuesta que arr
4.2, la cual establece la etiqueta de calidad. Sin embargo, si en la fábrica se presentara este 
caso se rechazaría la charola, ya que representa un error en la producción, lo cual no fue 
contemplado desde el inicio de este trabajo.
 

Figur

Para los casos de la Figura 5.7. “Exceso de luz”, ambos métodos dan una respuesta 
negativa. Esto se debe a que en la etapa de umbralación se propuso un umbral mediante 
prueba y error con casos normales de luz. En consecuencia, dicha etapa causa una mala 
umbralación, por lo que ambos
 

Figura 

El algoritmo propuesto produjo un desempeño del 54 %; es decir, 81 casos acertados contra 
69 fallas. Principalmente los errores se debieron a casos donde se genera ruido sustractivo 

o. Se observa además que el sistema no es capaz de identificar objetos ajenos a la 
imagen. Ver figuras 5.8 y 5.9.  

Para los casos de la Figura 5.6. “Objetos ajenos sobre la charola”, el  método propuesto 
presenta ambigüedad. Es decir, la respuesta que arroja es correcta con base en la Definición 
4.2, la cual establece la etiqueta de calidad. Sin embargo, si en la fábrica se presentara este 
caso se rechazaría la charola, ya que representa un error en la producción, lo cual no fue 

de este trabajo. 

 
Figura C.2. Charola con objetos indeseados. 

 
5.7. “Exceso de luz”, ambos métodos dan una respuesta 

negativa. Esto se debe a que en la etapa de umbralación se propuso un umbral mediante 
prueba y error con casos normales de luz. En consecuencia, dicha etapa causa una mala 
umbralación, por lo que ambos métodos fallan. 

 
Figura C.3. Charola con luz excesiva. 

  

El algoritmo propuesto produjo un desempeño del 54 %; es decir, 81 casos acertados contra 
69 fallas. Principalmente los errores se debieron a casos donde se genera ruido sustractivo 

o. Se observa además que el sistema no es capaz de identificar objetos ajenos a la 

Para los casos de la Figura 5.6. “Objetos ajenos sobre la charola”, el  método propuesto 
oja es correcta con base en la Definición 

4.2, la cual establece la etiqueta de calidad. Sin embargo, si en la fábrica se presentara este 
caso se rechazaría la charola, ya que representa un error en la producción, lo cual no fue 

5.7. “Exceso de luz”, ambos métodos dan una respuesta 
negativa. Esto se debe a que en la etapa de umbralación se propuso un umbral mediante 
prueba y error con casos normales de luz. En consecuencia, dicha etapa causa una mala 



 

 

 
Como es de esperarse, los casos de acierto disminuyeron en ambos métodos, debido a que 
los algoritmos no fueron diseñados para resolver los escenarios presentados en la segunda 
base de datos. Para mejorar el desempeño, se tendrían que rediseñar los algoritmos, lo cual 
queda fuera de esta investigación.   
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