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Resumen

En el presente trabajo se propone y desarrolla una metodologia a nivel de software,
enfocada a dar solucién al problema de deteccion de defectos fisicos en la corona inferior
de botellas de vidrio, y para ello se hace uso de algunas técnicas de procesamiento digital
de iméagenes clasico como: filtros mediana, el detector de bordes de Sobel y la
Transformada de Hough. Ademas durante ésta investigacién se han probado y empleado
técnicas mas actuales como redes neuronales y morfologia matematica, para observar sus
posibles beneficios como técnicas de reconocimiento de patrones y filtrado.

Dicha metodologia esté integrada de siete etapas en las que se realiza la adquisicion de la
imagen (etapa 1) mediante hardware firewire e iluminacion controlada tipo Backlight,
(etapa 2) se elimina ruido de la imagen mediante un filtro de mediana, se obtiene el
gradiente de la imagen empleando el operador de Sobel y después (etapa 3) se binariza la
imagen, enseguida (etapa 4) con la transformada de Hough se detectan lineas con angulos
de inclinacion dentro del intervalo discreto de -3 a 3 grados y en base a su ubicacion dentro
de la imagen, se determina cual esas lineas es la que representa el borde de la corona
superior de la botella.

Posteriormente se segmenta la imagen (etapa 5) extrayendo el area en donde es posible
encontrar los bordes que representan el defecto de la botella y para ello se realiza un
desplazamiento vertical a partir de la posicion de linea que representa el borde de la corona
superior de la botella y hasta llegar a la zona de interés. Para lograr que dicho
desplazamiento se realice de forma adecuada sin importar la variacion de escala de las
imagenes, se programaron algunas formulas para: normalizar el tamafio de la imagen de
entrada, calcular el area de la zona de interés y obtener el nimero de pixeles que se deben
recorrer para llegar a la zona de interés.

Después (etapa6) se eliminan los bordes que no representan ningun defecto, se unen los
bordes separados que si representan algun defecto y ademas se aumenta el tamafio de estos,
mediante las operaciones morfoldgicas: apertura, cerradura, dilatacion y erosion.

Finalmente, (etapa 7) se calcula el momento de orden cero (area) como rasgo descriptor del
defecto y este dato es comparado con uno previamente preestablecido, y con base al
resultado de ésta comparacion la imagen es clasificada dentro de alguna de las clases:
“botella con defecto” y “botella sin defecto”.



Abstract

In this work, a software level methodology is proposed and developed, focused on give a
solution to the physical defect detection problem, with regards to defects located in the
inferior collar of glass bottles. To achieve this, some techniques of classical digital image
processing are used, like: Median Filter, Sobel Edges Detector and Hough Transform.
Moreover, recent techniques as neural networks and mathematical morphology have been
proved and used during this research to observe their possible benefits as pattern
recognition and filtering techniques.

Such methodology is formed by seven stages where (stage 1) Acquisition is done by means
of firewire hardware and controlled backlight illumination; (stage 2) noise is eliminated
from the image through a median filter, the image gradient is obtained by using the Sobel
operator and then, (stage 3) the image is binarized, then (stage 4) using the Hough
Transform lines with a discrete defined slope from -3 to 3 grades are detected, so the line
representing the top collar of the bottle is determined.

Subsequently, the image is segmented (stage 5) by extracting the area of interest where
edges representing the bottle defect can be found, to do that a vertical displacement is
performed from the line position representing the top collar to the zone of interest. To
achieve that this movement is done correctly, regardless of image scale variation, some
formulas were programmed to: normalize input image size, calculate zone of interest area
and obtain the pixels numbers that must be jumped to reach the correct zone of interest.

Afterwards, (stage 6) edges not representing any defect are vanished, separated failure
edges are unified and its size is increased as well, by means of morphological operations:
aperture, closure, dilatation and erosion.

Finally, (stage 7) the zero order moment (area) is calculated as feature descriptor of the
defect and this data is compared to a setpoint previously identified and, depending on the
comparison result, the image is classified as member of one class: “defective bottle” and
“bottle without defects”.



Capitulo 1

En el presente capitulo se describen los antecedentes y el planteamiento del problema, se
establece: el objetivo general, los objetivos particulares que se pretenden alcanzar, y
ademas se describen: las contribuciones, los alcances del trabajo y el contenido de cada
capitulo que conforma este trabajo.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Antecedentes

El descubrimiento del vidrio fue trascendental para el desarrollo de la botella tal como la
conocemos en la actualidad, pero pasaron muchos afios antes de que empezara a utilizarse
para la elaboracién de envases.

Hasta la primera mitad del siglo XVII, la mayor parte de los recipientes empleados para
almacenar y transportar liquidos estaban elaborados en cerdmica o loza, hasta que los
egipcios le dieron un mayor uso al vidrio como material decorativo, y de uso doméstico
para la conservacion y almacenamiento de determinados productos alimenticios.

Hasta la Edad Media el uso del vidrio estuvo en manos de unos pocos privilegiados, que
mantenian en secreto su composicion y fabricacion. El vidrio se convirtié en un objeto de
lujo, empleado tanto en la decoracion como en la conservacion, transporte y almacenaje de
alimentos, medicinas, aceites, etc. De hecho, el oficio de vidriero fue el Unico al que la
nobleza podia entregarse en Francia durante ese tiempo.

En los primeros afios del siglo XX, después de numerosas investigaciones, se crea la
primera maquina para la fabricacion automatica y produccion en serie de envases de vidrio.

Existen dos técnicas para la fabricacion de envases:

Soplado-soplado: utilizado habitualmente para la fabricacion de botellas. Esta técnica se
basa en el uso de un punzén que forma una pequefia cavidad en la masa de vidrio fundido
(gota de vidrio); esta cavidad es posteriormente expandida mediante aire comprimido. Al
expandirse, la gota es forzada a adoptar una determinada configuracidén que corresponde al
molde preliminar que, por su disefio, dara el parto ideal del vidrio creandose asi una botella
semi-formada, llamada parison o preliminar. A continuacion, este parison es transferido al
molde terminador que dara la forma final al envase, usando aire comprimido.

Prensado-soplado: desarrollado inicialmente para los envases de boca ancha (tarros)
actualmente también se utiliza para los envases de boca estrecha (botellas) al obtenerse un
mejor control en el reparto del vidrio. El prensado-soplado comienza por el uso de un
punzén relativamente largo, que forma una cavidad interior en la gota, prensando el vidrio
contra la superficie del molde preliminar de tal forma que el espacio ocupado por el
punzén, corresponde a la burbuja de aire formada por el primer soplo del sistema
tradicional. Esta forma del parison es igualmente transferida al molde terminador donde,
con la ayuda del aire comprimido, es expandida de una forma simple y mas uniforme hasta
la forma final del envase.

Las maquinas utilizadas habitualmente son longitudinales, constituidas por varias secciones
que funcionan de forma independiente, y que pueden pararse una o varias de ellas, mientras
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que las demas siguen produciendo. Normalmente, constan de 6, 8, 10, 12, 16 6 20 secciones
y, cada una de ellas, puede trabajar en S.G. (simple gota o un envase por seccion), D.G.
(doble gota o dos envases por seccion) y T.G. (triple gota o tres envases por seccion).

Una vez fabricada la botella o tarro de vidrio, ain a una temperatura elevada, es introducido
en un tunel (archa) de recocido para evitar la formacion de tensiones internas debidas a un
enfriamiento rapido con temperaturas controladas. Los envases pasan por este tlnel
lentamente siendo recalentados y posteriormente enfriados de una manera predeterminada,
asi el vidrio adquiere un mayor grado de resistencia.

A la salida del archa de recocido, los envases son tratados en su cara externa para disminuir
el coeficiente de rozamiento entre ellos, y permitir un facil deslizamiento por las lineas de
inspeccion y embalado automético. Al final del recocido, un separador distribuye los
envases a las diferentes lineas de inspeccion y transporte. Sobre estas lineas personal
calificado y una serie de maquinas electrénicas supervisan los envases y eliminan aquellos
que no cumplen las exigencias de calidad previstas. Habitualmente son maquinas
optoelectrénicas que se encargan de realizar controles dimensionales y funcionales del
envase.

1.2 Planteamiento del problema

Durante la produccion de botellas de vidrio, en ocasiones surgen defectos en éstas, ya sea
por error humano, por la calidad de la materia prima o por algiin mal funcionamiento de
la maquina productora. Entre los defectos mas sobresalientes estan: las fracturas en el
cuello de la botella, piedras, ampollas y defectos en las dimensiones de la botella. En
diversas ocasiones esos defectos se detectan al final del ciclo de produccion, lo que puede
traer consecuencias graves tanto a la linea de producciéon como al cliente.

Actualmente compafiias como: EMHART INES, KRONES, Glasstec, VISIGLASS vy
SGCC, han desarrollado diversos sistemas de inspeccion visual que pueden adaptarse a una
gran cantidad de procesos industriales, donde se requiere inspeccionar de manera
automatica, ciertas caracteristicas fisicas y/o funcionales de diversos productos de vidrio o
plastico (PET). Los sistemas de inspeccién visual como: SGCC SEALCAM, VISIGLAS
Astra Light System y VISIGLAS ARGOS, tienen la capacidad de inspeccionar
especificamente botellas de vidrio para el envasado de productos cosméticos, cada uno de
esos sistemas puede inspeccionar, una 0 mas partes de la botella como por ejemplo: el
sistema SGCC SEALCAM, emplea camaras digitales para capturar imagenes en color del
cuerpo y corona de la botella, para detectar defectos como: burbujas, lineas, piedras,
fracturas, y defectos en las dimensiones de la botella, la capacidad de inspeccion de este
sistema es de 1 a 400 botellas por minuto.

El sistema VISIGLAS Astra Light System, emplea 3 camaras digitales, distribuidas de tal
forma que cubren 360° para detectar defectos fisicos en el cuerpo de botellas de vidrio, la
capacidad de inspeccién de este equipo es de 1 a 200 botellas por minuto.

El sistema VISIGLAS ARGOS, emplea hasta 8 camaras digitales, situadas alrededor de la
botella de vidrio para inspeccionar el cuello de esta y detectar defectos fisicos como:
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fracturas, burbujas, lineas, piedras y defectos dimensionales. La capacidad de inspeccion
de este sistema es de 1 a 500 botellas por minuto.

Aunque el sistema VISIGLAS ARGOS vy otros, entregan buenos resultados al
inspeccionar y detectar defectos como: fracturas, burbujas, ampollas, lineas, y
dimensiones errdneas en botellas de vidrio lisas o de disefio simple, omiten la deteccion
de algunos de los defectos anteriores en modelos de botellas mas elaborados, es decir
aquellos que presentan algun grabado, una rosca y/o corona inferior en el cuello de la
botella. Es por eso que las fallas localizadas en esa zona de la botella son complicadas
de detectar y representan un area, abierta a la investigacion.

1.3 Justificacion

Los sistemas de produccion de botellas de vidrio, tienen etapas susceptibles a fallos que
ocasionan defectos fisicos en los productos. Dichas fallas se presentan como errores en el
ensamble o en los procesos de transformacion y se deben a factores como materia prima
anomala, fallas en la automatizacion o a algin error humano.

Existen procesos de inspeccion que consisten en la observacion humana sobre las lineas de
produccién. Sin embargo en muchos casos, por la velocidad de produccion, la exactitud
involucrada y/o las condiciones no ergonomicas, resulta imposible confiar la operacion de
inspeccidn a una persona, por lo que resulta necesario desarrollar un sistema de inspeccién
visual automatico, que detecte y clasifique botellas de vidrio con fallas estructurales en el
cuello, empleando técnicas, métodos y/o metodologias de vision artificial, procesamiento
digital de sefiales e imagenes y de reconocimiento de patrones que tenga un costo
relativamente bajo en comparacion a los sistemas de inspeccion visual existentes en el
mercado, que debido a que fueron disefiados para que puedan adaptarse a diversos
procesos de inspeccion visual, tienen un precio mucho mayor, ya que éstos tienen un gran
namero de caracteristicas y funciones configurables que en determinados procesos no son
necesarias.

1.4 Hipotesis

Mediante técnicas de procesamiento digital de imagenes, como: filtros espaciales,
detectores de bordes, y morfologia matematica, aplicada a imagenes binarias, es posible
detectar fallas estructurales en botellas de vidrio presentes en la corona inferior.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Desarrollar y poner en operacion una metodologia basada en el andlisis de imagenes
digitales, para clasificar de forma automatica botellas de vidrio, que presenten o no fallas
estructurales en la zona del cuello conocida como corona inferior.
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1.5.2 Objetivos especificos

e Utilizar algunas de las técnicas y metodologias ya propuestas sobre procesamiento
digital de iméagenes, para detectar fallas estructurales en el cuello de botellas de vidrio y
analizar los resultados obtenidos, para decidir si son convenientes en la solucion total o
parcial del problema que se pretende solucionar en esta investigacion.

e Proponer una metodologia a nivel de software, con la que sea posible detectar defectos
estructurales en la corona inferior de botellas de vidrio, para clasificarlas como
defectuosas en caso de existir algin defecto 6 como no defectuosa en caso contrario.

1.6 Alcances del trabajo

En este trabajo se desarrolla e implementa una metodologia a nivel de software con la cual
es posible clasificar botellas de vidrio, ya sea como buenas o malas, cuando éstas hayan o
no sufrido alguna alteracion fisica en su estructura durante el proceso de fabricacion. Para
poder obtener esos resultados se implementaron algunas técnicas de procesamiento digital
de iméagenes, morfologia matematica y de reconocimiento de patrones.

1.7 Contribuciones

e La metodologia propuesta para resolver el problema de clasificacion de botellas de
vidrio en esta investigacion es diferente a las encontradas en los trabajos [1],[2].,[3].[4] ¥
[6], ya que en ésta, ademas de utilizar algunas operaciones morfoldgicas para eliminar y
aumentar el tamafo de algunos bordes deseados y no deseados dentro de las imagenes,
se emplea la transformada de Hough para detectar lineas en la parte superior de la
imagen, de las cuales una sirve como referencia para ubicar el objeto de interés y extraer
de la imagen el area donde es posible encontrar los pixeles que representan el defecto de
la botella de vidrio.

e La metodologia propuesta en esta investigacion presenta una solucion alternativa a
algunas ya existentes, las cuales estan limitadas a trabajar solo con botellas de vidrio
lisas, es decir, aquellas que no tienen rosca ni corona inferior en el cuello de la botella.

e La segmentacion y extraccion del area de la imagen, en donde es posible localizar los
pixeles que representan el defecto de las botellas, son invariantes ante el cambio de
escala y translacion horizontal de la botella, ya que se considerd que durante el traslado
de las botellas sobre la banda transportadora estas no estan fijas, lo cual provoca que
estas puedan estar mas cercanas o alejadas de la camara, y al ser fotografiadas pueda
haber variaciones en el tamafio de la botella dentro de la imagen.
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1.8 Organizacion del documento

El presente trabajo estd estructurado en seis capitulos y a continuacion se describe el
contenido de cada uno de ellos:

e Enel primer capitulo denominado Introduccion, se describen los antecedentes y
el planteamiento del problema, se establece: el objetivo general, los objetivos
particulares que se pretenden alcanzar, y ademas se describen: las
contribuciones, los alcances del trabajo y el contenido de cada capitulo que
conforma este trabajo.

e En el segundo capitulo, se describe el estado actual y los resultados de los
trabajos reportados en la literatura que estan relacionados con la clasificacion de
botellas de vidrio.

e En el tercer capitulo, se exponen los conceptos, definiciones, métodos,
algoritmos y técnicas de: procesamiento de imagenes, de vision computacional y
de reconocimiento de patrones en las que se fundamenta este trabajo.

e En el cuarto capitulo, se propone la metodologia con la que se pretende dar
solucion al problema planteado en el capitulo 1, y se describen los experimentos
realizados en cada una las etapas que conforman dicha metodologia.

e Enel quinto capitulo, se describen los resultados de las pruebas realizadas en las
etapas de la metodologia de solucion propuesta.

e Y finalmente, en el sexto capitulo se dan las conclusiones del trabajo y se
describen las modificaciones que se pretender realizar en el futuro.



Capitulo 1

En el presente capitulo se describen los antecedentes y el planteamiento del problema, se
establece: el objetivo general, los objetivos particulares que se pretenden alcanzar, y
ademas se describen: las contribuciones, los alcances del trabajo y el contenido de cada
capitulo que conforma este trabajo.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Antecedentes

El descubrimiento del vidrio fue trascendental para el desarrollo de la botella tal como la
conocemos en la actualidad, pero pasaron muchos afios antes de que empezara a utilizarse
para la elaboracién de envases.

Hasta la primera mitad del siglo XVII, la mayor parte de los recipientes empleados para
almacenar y transportar liquidos estaban elaborados en cerdmica o loza, hasta que los
egipcios le dieron un mayor uso al vidrio como material decorativo, y de uso doméstico
para la conservacion y almacenamiento de determinados productos alimenticios.

Hasta la Edad Media el uso del vidrio estuvo en manos de unos pocos privilegiados, que
mantenian en secreto su composicion y fabricacion. El vidrio se convirtié en un objeto de
lujo, empleado tanto en la decoracion como en la conservacion, transporte y almacenaje de
alimentos, medicinas, aceites, etc. De hecho, el oficio de vidriero fue el Unico al que la
nobleza podia entregarse en Francia durante ese tiempo.

En los primeros afios del siglo XX, después de numerosas investigaciones, se crea la
primera maquina para la fabricacion automatica y produccion en serie de envases de vidrio.

Existen dos técnicas para la fabricacion de envases:

Soplado-soplado: utilizado habitualmente para la fabricacion de botellas. Esta técnica se
basa en el uso de un punzén que forma una pequefia cavidad en la masa de vidrio fundido
(gota de vidrio); esta cavidad es posteriormente expandida mediante aire comprimido. Al
expandirse, la gota es forzada a adoptar una determinada configuracidén que corresponde al
molde preliminar que, por su disefio, dara el parto ideal del vidrio creandose asi una botella
semi-formada, llamada parison o preliminar. A continuacion, este parison es transferido al
molde terminador que dara la forma final al envase, usando aire comprimido.

Prensado-soplado: desarrollado inicialmente para los envases de boca ancha (tarros)
actualmente también se utiliza para los envases de boca estrecha (botellas) al obtenerse un
mejor control en el reparto del vidrio. El prensado-soplado comienza por el uso de un
punzén relativamente largo, que forma una cavidad interior en la gota, prensando el vidrio
contra la superficie del molde preliminar de tal forma que el espacio ocupado por el
punzén, corresponde a la burbuja de aire formada por el primer soplo del sistema
tradicional. Esta forma del parison es igualmente transferida al molde terminador donde,
con la ayuda del aire comprimido, es expandida de una forma simple y mas uniforme hasta
la forma final del envase.

Las maquinas utilizadas habitualmente son longitudinales, constituidas por varias secciones
que funcionan de forma independiente, y que pueden pararse una o varias de ellas, mientras
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que las demas siguen produciendo. Normalmente, constan de 6, 8, 10, 12, 16 6 20 secciones
y, cada una de ellas, puede trabajar en S.G. (simple gota o un envase por seccion), D.G.
(doble gota o dos envases por seccion) y T.G. (triple gota o tres envases por seccion).

Una vez fabricada la botella o tarro de vidrio, ain a una temperatura elevada, es introducido
en un tunel (archa) de recocido para evitar la formacion de tensiones internas debidas a un
enfriamiento rapido con temperaturas controladas. Los envases pasan por este tlnel
lentamente siendo recalentados y posteriormente enfriados de una manera predeterminada,
asi el vidrio adquiere un mayor grado de resistencia.

A la salida del archa de recocido, los envases son tratados en su cara externa para disminuir
el coeficiente de rozamiento entre ellos, y permitir un facil deslizamiento por las lineas de
inspeccion y embalado automético. Al final del recocido, un separador distribuye los
envases a las diferentes lineas de inspeccion y transporte. Sobre estas lineas personal
calificado y una serie de maquinas electrénicas supervisan los envases y eliminan aquellos
que no cumplen las exigencias de calidad previstas. Habitualmente son maquinas
optoelectrénicas que se encargan de realizar controles dimensionales y funcionales del
envase.

1.2 Planteamiento del problema

Durante la produccion de botellas de vidrio, en ocasiones surgen defectos en éstas, ya sea
por error humano, por la calidad de la materia prima o por algiin mal funcionamiento de
la maquina productora. Entre los defectos mas sobresalientes estan: las fracturas en el
cuello de la botella, piedras, ampollas y defectos en las dimensiones de la botella. En
diversas ocasiones esos defectos se detectan al final del ciclo de produccion, lo que puede
traer consecuencias graves tanto a la linea de producciéon como al cliente.

Actualmente compafiias como: EMHART INES, KRONES, Glasstec, VISIGLASS vy
SGCC, han desarrollado diversos sistemas de inspeccion visual que pueden adaptarse a una
gran cantidad de procesos industriales, donde se requiere inspeccionar de manera
automatica, ciertas caracteristicas fisicas y/o funcionales de diversos productos de vidrio o
plastico (PET). Los sistemas de inspeccién visual como: SGCC SEALCAM, VISIGLAS
Astra Light System y VISIGLAS ARGOS, tienen la capacidad de inspeccionar
especificamente botellas de vidrio para el envasado de productos cosméticos, cada uno de
esos sistemas puede inspeccionar, una 0 mas partes de la botella como por ejemplo: el
sistema SGCC SEALCAM, emplea camaras digitales para capturar imagenes en color del
cuerpo y corona de la botella, para detectar defectos como: burbujas, lineas, piedras,
fracturas, y defectos en las dimensiones de la botella, la capacidad de inspeccion de este
sistema es de 1 a 400 botellas por minuto.

El sistema VISIGLAS Astra Light System, emplea 3 camaras digitales, distribuidas de tal
forma que cubren 360° para detectar defectos fisicos en el cuerpo de botellas de vidrio, la
capacidad de inspeccién de este equipo es de 1 a 200 botellas por minuto.

El sistema VISIGLAS ARGOS, emplea hasta 8 camaras digitales, situadas alrededor de la
botella de vidrio para inspeccionar el cuello de esta y detectar defectos fisicos como:
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fracturas, burbujas, lineas, piedras y defectos dimensionales. La capacidad de inspeccion
de este sistema es de 1 a 500 botellas por minuto.

Aunque el sistema VISIGLAS ARGOS vy otros, entregan buenos resultados al
inspeccionar y detectar defectos como: fracturas, burbujas, ampollas, lineas, y
dimensiones errdneas en botellas de vidrio lisas o de disefio simple, omiten la deteccion
de algunos de los defectos anteriores en modelos de botellas mas elaborados, es decir
aquellos que presentan algun grabado, una rosca y/o corona inferior en el cuello de la
botella. Es por eso que las fallas localizadas en esa zona de la botella son complicadas
de detectar y representan un area, abierta a la investigacion.

1.3 Justificacion

Los sistemas de produccion de botellas de vidrio, tienen etapas susceptibles a fallos que
ocasionan defectos fisicos en los productos. Dichas fallas se presentan como errores en el
ensamble o en los procesos de transformacion y se deben a factores como materia prima
anomala, fallas en la automatizacion o a algin error humano.

Existen procesos de inspeccion que consisten en la observacion humana sobre las lineas de
produccién. Sin embargo en muchos casos, por la velocidad de produccion, la exactitud
involucrada y/o las condiciones no ergonomicas, resulta imposible confiar la operacion de
inspeccidn a una persona, por lo que resulta necesario desarrollar un sistema de inspeccién
visual automatico, que detecte y clasifique botellas de vidrio con fallas estructurales en el
cuello, empleando técnicas, métodos y/o metodologias de vision artificial, procesamiento
digital de sefiales e imagenes y de reconocimiento de patrones que tenga un costo
relativamente bajo en comparacion a los sistemas de inspeccion visual existentes en el
mercado, que debido a que fueron disefiados para que puedan adaptarse a diversos
procesos de inspeccion visual, tienen un precio mucho mayor, ya que éstos tienen un gran
namero de caracteristicas y funciones configurables que en determinados procesos no son
necesarias.

1.4 Hipotesis

Mediante técnicas de procesamiento digital de imagenes, como: filtros espaciales,
detectores de bordes, y morfologia matematica, aplicada a imagenes binarias, es posible
detectar fallas estructurales en botellas de vidrio presentes en la corona inferior.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Desarrollar y poner en operacion una metodologia basada en el andlisis de imagenes
digitales, para clasificar de forma automatica botellas de vidrio, que presenten o no fallas
estructurales en la zona del cuello conocida como corona inferior.
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1.5.2 Objetivos especificos

e Utilizar algunas de las técnicas y metodologias ya propuestas sobre procesamiento
digital de iméagenes, para detectar fallas estructurales en el cuello de botellas de vidrio y
analizar los resultados obtenidos, para decidir si son convenientes en la solucion total o
parcial del problema que se pretende solucionar en esta investigacion.

e Proponer una metodologia a nivel de software, con la que sea posible detectar defectos
estructurales en la corona inferior de botellas de vidrio, para clasificarlas como
defectuosas en caso de existir algin defecto 6 como no defectuosa en caso contrario.

1.6 Alcances del trabajo

En este trabajo se desarrolla e implementa una metodologia a nivel de software con la cual
es posible clasificar botellas de vidrio, ya sea como buenas o malas, cuando éstas hayan o
no sufrido alguna alteracion fisica en su estructura durante el proceso de fabricacion. Para
poder obtener esos resultados se implementaron algunas técnicas de procesamiento digital
de iméagenes, morfologia matematica y de reconocimiento de patrones.

1.7 Contribuciones

e La metodologia propuesta para resolver el problema de clasificacion de botellas de
vidrio en esta investigacion es diferente a las encontradas en los trabajos [1],[2].,[3].[4] ¥
[6], ya que en ésta, ademas de utilizar algunas operaciones morfoldgicas para eliminar y
aumentar el tamafo de algunos bordes deseados y no deseados dentro de las imagenes,
se emplea la transformada de Hough para detectar lineas en la parte superior de la
imagen, de las cuales una sirve como referencia para ubicar el objeto de interés y extraer
de la imagen el area donde es posible encontrar los pixeles que representan el defecto de
la botella de vidrio.

e La metodologia propuesta en esta investigacion presenta una solucion alternativa a
algunas ya existentes, las cuales estan limitadas a trabajar solo con botellas de vidrio
lisas, es decir, aquellas que no tienen rosca ni corona inferior en el cuello de la botella.

e La segmentacion y extraccion del area de la imagen, en donde es posible localizar los
pixeles que representan el defecto de las botellas, son invariantes ante el cambio de
escala y translacion horizontal de la botella, ya que se considerd que durante el traslado
de las botellas sobre la banda transportadora estas no estan fijas, lo cual provoca que
estas puedan estar mas cercanas o alejadas de la camara, y al ser fotografiadas pueda
haber variaciones en el tamafio de la botella dentro de la imagen.
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1.8 Organizacion del documento

El presente trabajo estd estructurado en seis capitulos y a continuacion se describe el
contenido de cada uno de ellos:

e Enel primer capitulo denominado Introduccion, se describen los antecedentes y
el planteamiento del problema, se establece: el objetivo general, los objetivos
particulares que se pretenden alcanzar, y ademas se describen: las
contribuciones, los alcances del trabajo y el contenido de cada capitulo que
conforma este trabajo.

e En el segundo capitulo, se describe el estado actual y los resultados de los
trabajos reportados en la literatura que estan relacionados con la clasificacion de
botellas de vidrio.

e En el tercer capitulo, se exponen los conceptos, definiciones, métodos,
algoritmos y técnicas de: procesamiento de imagenes, de vision computacional y
de reconocimiento de patrones en las que se fundamenta este trabajo.

e En el cuarto capitulo, se propone la metodologia con la que se pretende dar
solucion al problema planteado en el capitulo 1, y se describen los experimentos
realizados en cada una las etapas que conforman dicha metodologia.

e Enel quinto capitulo, se describen los resultados de las pruebas realizadas en las
etapas de la metodologia de solucion propuesta.

e Y finalmente, en el sexto capitulo se dan las conclusiones del trabajo y se
describen las modificaciones que se pretender realizar en el futuro.



Capitulo 2

En este capitulo se describe el estado actual y los resultados de los trabajos reportados en
la literatura que estan relacionados con la clasificacion de botellas de vidrio..
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Capitulo 2. Estado del arte

2.1 Trabajos relacionados con el problema planteado

Los trabajos que se han desarrollado y reportado en la literatura en los ultimos afios, que
tienen alguna relacién con el problema que se pretende resolver en ésta investigacion, son
los siguientes:

El trabajo [1] desarrollado por: Firmin C., Hamad D., Postaire J., G. Zhang, y Ruo Dan, en
la Univ. des Sciences et Technologies de Lille, Francia en el afio 1996, que tiene el titulo
“Fault detection by a gaussian neural network with reject options in glass bottle
production”. En este trabajo proponen el uso de una red neuronal de tipo gaussiana, para
clasificar botellas de vidrio en dos clases que son: “botellas defectuosas” y “botellas sin
defecto”, en base a los defectos presentes o no, en el cuello de éstas. Para lograr tal
objetivo, adquieren iméagenes del cuello de botellas de vidrio con y sin defecto, empleando
una cdmara CCD y un lampara colocada frente a la botella para resaltar el defecto, después
definen una region y un area de interés dentro de la imagen, y extraen cuatro de las
caracteristicas mas discriminantes dentro de esa region, para entrenar a una red neuronal
gaussiana con cuatro neuronas de entrada (una neurona por caracteristica), una capa de
salida con dos neuronas (una neurona para identificar botellas con defecto y otra para las
botellas sin defecto).

En el trabajo [2] “A glass bottle defect detection system without touching”, desarollado
por: Yun-Yan Wang, Guang-Da Su y Hui-Min Ma, en la Universidad de Beijing, China en
el afio 2002, presentan el disefio de un sistema de inspeccion visual automatico, para
clasificar y separar botellas de vidrio que estan sobre una linea de produccion que tienen
algun defecto fisico en el cuello y/o corona. Dicho sistema cuenta con ocho camaras de tipo
CCD, de las cuales, seis estan ubicadas en ambos lados de la linea de produccion, separadas
uniformemente de tal forma que permiten adquirir imagenes de todo el cuello de la botella
y las otras dos cAmaras estan ubicadas en la parte superior de la linea de produccion para
capturar imagenes de la corona de la botella. Para reducir el tiempo de procesamiento de las
imagenes, el sistema esta integrado por dos computadoras, de las cuales una procesa las
imagenes del cuello, y la otra las imagenes de la corona. La metodologia que realizan para
procesar las imagenes de cuello de la botella es la siguiente:

Determinan el area de interés de la imagen que sera procesada, después definen y aplican
un filtro promedio a la imagen para eliminar el ruido provocado por la iluminacion y
mejorar la visualizacion de los defectos (si es que estos existen), enseguida transforman la
imagen capturada en niveles de gris a binaria, después hacen un barrido total de la region
de interés y cuentan el nimero total de pixeles blancos presentes, y definen las condiciones
que se deben cumplir para que la botella pueda ser clasificada como defectuosa o no
defectuosa.
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El trabajo [3] desarrollado por Domingo Mery y Olaya Medina, en el departamento de
Ciencias de la Computacion de la Universidad Catélica de Chile, en el afio 2004, que tiene
el titulo: “Automated Visual Inspection of Glass Bottles Using Adapted Median Filtering”.

En este trabajo proponen el uso de técnicas de procesamiento digital de imagenes clasico,
para automatizar el proceso de inspeccion y deteccién de defectos estructurales en el cuello
de botellas de vidrio de tipo vinero. Esta propuesta se basa en una comparacion que
realizaron entre imégenes botellas de vidrio con defectos estructurales, adquiridas con una
camara digital e imagenes de rines de aluminio con algun defecto, adquiridas con rayos X.

Tal comparacion les permitié observar la semejanza entre la representacion visual de los
defectos en ambas imagenes y tomar la decision de emplear el filtro de mediana adaptada
en la inspeccidén de botellas de vidrio para detectar los defectos estructurales que éstas
tengan.

La idea de ese método es generar filtros de mediana adaptable a la estructura del objeto que
estd bajo inspeccion (cuello de la botella de vidrio), para estimar una imagen de referencia
“libre de defectos”, que es comparada con la imagen original del objeto que esta bajo
inspeccion, para determinar si existe una diferencia significativa entre las dos imagenes y
asi clasificar el objeto como “defectuoso” o “no defectuoso”.

En el trabajo [4], “Development of A Computarized Method to Inspect Empty Glass
Bottle”, desarrollado por Huan-jun Liu y Yao-nan Wang, se propone un método para
detectar defectos estructurales en las paredes y corona de botellas de vidrio. Para eso
adecuan el lugar en donde se tomaran las imagenes fotogréaficas e instalan lamparas de tipo
led en la parte superior de la botella de vidrio, con la finalidad, de evitar reflejos y sombras
producidas por otras fuentes de iluminacién de tipo incandescente y fluorescente, enseguida
emplean filtros para detectar bordes de la imagen, y observan que en la imagen resultante
aparecen algunos bordes que no representan los defectos de la botella, por lo que hacen uso
de las operaciones morfologicas cerradura y apertura, para eliminar y/o rellenar algunos
otros (defectos de la botella) de la imagen, después calculan el promedio de los niveles de
gris de todo el cuerpo de la botella, y de las regiones detectadas a simple vista, que
representan algun defecto en la botella y hacen una comparacion entre el nivel promedio
obtenido del cuerpo de la botella y de las regiones con algin defecto aparente, para
determinar si la region realmente puede ser un defecto.

Finalmente, los resultados obtenidos de esas comparaciones se utilizan para definir un
vector caracteristico de la imagen, el cual es utilizado por una maquina de soporte vectorial
difusa con red neuronal para clasificar la imagen como buena o con defecto.

Otro trabajo [5] reportado en la literatura en el afio 2009 es el desarrollado por los alumnos:
Ruiz Flores Braulio Andrés, Ullauri Ulloa Freddy Daniel y Chavez Patricia, de la Facultad
de Ingenieria Eléctrica y Computacion de la Escuela Superior Politécnica del Litoral, en
Guayaquil Ecuador, que tiene el titulo: “Deteccion de fallas en envases de vidrio no
cilindricos utilizando localizacidon de bordes mediante la herramienta Matlab”, en el cual
proponen el analisis de envases de vidrio no cilindricos, a través de la deteccion de bordes,
empleando los operadores: Sobel, Prewitt y Roberts. Para desarrollar dicho trabajo realizan
la siguiente metodologia:
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Proponen la creacion de un ambiente de trabajo bajo el cual, puedan adquirir imagenes de
los envases con el menor ruido posible provocado por las sombras y reflejos de luz. Para tal
fin construyeron una caja con fondo de cartulina blanca, techo y paredes cubiertas de papel
calco, ademads el piso y el fondo de la caja los unieron con una especie de curva para evitar
la sombra provocada por esa union.

Después adquieren y reducen a la mitad el tamafio de las imagenes capturadas por la
camara de tipo CCD, debido a que éstas tienen un tamafio demasiado grande, enseguida
filtran las imagenes para eliminar el ruido conocido como sal y pimienta y emplean alguno
de los operadores: Sobel, Prewitt o Roberts, para detectar los bordes de la imagen y realizan
la convolucion entre el gradiente de la imagen y una matriz definida experimentalmente,
con el fin de suavizar la imagen y eliminan objetos cuyo tamafio es de 60 pixeles.

El tamafio de los objetos que eliminaron lo definieron después de realizar varias pruebas
experimentales.

Después segmentan la imagen, ya que solo la zona central de ésta es de su interés, debido a
que en esa zona Se encuentra el envase de vidrio y finalmente detectan y etiquetan los
objetos presentes en la imagen y con base en esto determinan si la botella tiene o no algin
defecto fisico.

En el trabajo [6] desarrollado por Genaro Gutiérrez Becerril, en el Centro de Investigacion
en Computacion del Instituto Politécnico Nacional, en afio 2008, que tiene el titulo:
“Analisis y deteccion de fallas estructurales en envases de vidrio utilizando procesamiento
digital de imagenes”, se propone una metodologia para detectar defectos estructurales en
envases de vidrio, que tienen una figura grabada en el cuerpo de la botella y para ello:

Se capturan imagenes en niveles de gris de envases de vidrio con y sin defectos, después se
emplea el detector de esquinas de Harris para localizar un punto en comun dentro de todas
esas imagenes, enseguida se utiliza como referencia la posicion de ese punto, para ubicar el
envase dentro de la imagen y extraer una zona de la imagen de 200x 200 pixeles en donde
es posible encontrar los pixeles que representan las fallas estructurales de las botellas,
después se emplea la dilatacion morfolégica para tratar de eliminar o disminuir los pixeles
que estan dentro la zona extraida y representan la figura grabada en el cuerpo del envase.

Después se binariza la imagen (zona extraida), empleando el método de Otsu y se entrena
una red neuronal de funcion de base radial con diez imagenes de las cuales cinco son de
envases con defecto y el resto de envases sin defecto. Finalmente, se prueba el
funcionamiento de la metodologia y se obtiene un 100% de efectividad al clasificar
cuarenta envases de vidrio con defecto y diez sin defecto.
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2.2 Resultados reportados en trabajos relacionados

Los resultados obtenidos y reportados en los trabajos, previamente descritos al inicio de
este capitulo son los siguientes:

En el trabajo [4] desarrollado por Huan-jun Liu y Yao-nan Wang con el titulo,
“Development of A Computarized Method to Inspect Empty Glass Bottle”, para demostrar
la efectividad del método propuesto, hacen una comparacion entre los resultados obtenidos
al clasificar botellas de vidrio con: una maquina de soporte vectorial, una red neuronal y
su maquina de soporte vectorial difusa con red neuronal. Tales resultados se muestran la
Tabla 1 y Tabla 2, en donde la Tabla 1, corresponde a los resultados obtenidos en la
clasificacion de botellas de vidrio con y sin defectos en el cuerpo, y la Tabla 2, corresponde
a los resultados obtenidos en la clasificacién de las botellas con y sin defectos en la corona.

Tabla 1. Resultados reportados en el articulo, “Development of A Computarized Method to Inspect Empty
Glass Bottle”, en la clasificacion de botellas de vidrio, con y sin defectos en el cuerpo.

Maéquina de _Soporte Red Neuronal Maquina de Soporte Vectorial Difusa con
Vectorial Red Neuronal
Botellas sin 95% 94.8% 97%
defecto
E¥TIES [ ETm 96.8% 95% 97.7%
defecto

Tabla 2. Resultados reportados en el articulo, “Development of A Computarized Method to Inspect Empty
Glass Bottle”, en la clasificacion de botellas de vidrio, con y sin defectos en la corona.

Magquina de Soporte Magquina de Soporte Vectorial Difusa con

Red Neuronal

Vectorial Red Neuronal
Botellas sin 96.5% 96.3% 97.7%
defecto
Botellas con 97.4% 97.3% 98.5%
defecto

De acuerdo a los resultados mostrados en las Tablas anteriores se puede observar, que con
el método propuesto por Huan-jun Liu y Yao-nan Wang, se obtuvo un porcentaje de
efectividad por arriba del 97%, por lo que este método resulto mas efectivo que los otros
dos que se emplearon para hacer la clasificacion.

Los resultados obtenidos y reportados en el trabajo [1] “Fault detection by a gaussian neural
network with reject options in glass bottle production” se muestran en la Tabla 3, en donde
se puede observar que los mejores resultados al clasificar las botellas de vidrio, se
obtuvieron al entrenar la red neuronal propuesta en ese trabajo.
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Tabla 3. Resultados reportados en el articulo “Fault detection by a gaussian neural network with reject
options in glass bottle production”.
Red Neuronal sin opcion de Red Neuronal con opcion de rechazo
rechazo en la clasificacion por distancia (r.d.) y
ambigiiedad (r.a.) de los datos.
416 botes sin defecto para la Error=0
fase de entrenamiento de la Error=1 rd=1
RNA ra.=1
60 botes con defecto para la Error =0
fase de entrenamiento de la Error =0 rd=0
RNA ra.=o0
624 botes sin defecto para la Error = 2 Err r(;)r::SO
fase de prueba de la RNA ra=1
60 botes con defecto para la e Errr;r==30
fase de prueba de la RNA ra=0

Los resultados reportados por el Dr. Domingo Mery y Olaya Medina en el articulo [3],
“Automated Visual Inspection of Glass Bottles Using Adapted Median Filtering”, se
muestran en la Tabla 4, en donde se puede observar que el porcentaje de efectividad del
método propuesto es del 85%, el cual se obtuvo al analizar cincuenta y seis imagenes, que
corresponden a siete botellas de vidrio con y sin defecto, vistas desde ocho angulos
diferentes.

Tabla 4. Resultados reportados en el articulo, “Automated Visual Inspection of Glass
Bottles Using Adapted Median Filtering *.

| Imégenes analizadas (con defecto y sin defecto) || 56 |
| Imégenes sin defecto utilizadas para el entrenamiento || 20 |
| Imagenes utilizadas para etapa de inspeccion [| 36 |
| Porcentaje de efectividad en la clasificacion de iméagenes reales || 85% |
| Porcentaje de error en la clasificacion de iméagenes reales || 4% |

En el trabajo [5] “Deteccion de fallas en envases de vidrio no cilindricos utilizando
localizacion de bordes mediante la herramienta Matlab”, se utilizaron treinta y ocho
imagenes de botellas de vidrio (con y sin defectos fisicos), para realizar las pruebas de los
operadores de deteccion de bordes, de los que concluyeron que los tres tienen el mismo
desempefio ya que detectaron el mismo namero de envases con y sin defecto, obteniendo
asi un porcentaje de efectividad en la clasificacion del 89%. En la Tabla 5 se muestra la
cantidad total de envases de vidrio, analizados y clasificados correcta e incorrectamente, en
ese trabajo.
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Tabla 5. Resultados reportados en el articulo “Deteccion de fallas en envases de vidrio no
cilindricos utilizando localizacion de bordes mediante la herramienta Matlab”.

Falsos positivos [|

| Total de envases analizados (| 38 |
| Envases con fallas analizados [| 24 |
| Envases sin fallas analizados (| 14 |
| Verdaderos positivos [| 21 |
| Verdaderos negativos (| 13 |
| |
| |

Falsos negativos (|

En la Tabla 6, se muestran los resultados que se reportan en el articulo, “A glass bottle
defect detection system without touching”, en donde se puede observar, que la cantidad
total de botellas analizadas y clasificadas es de doscientas dos, de las cuales cien no tenian
ningun defecto y las restantes, estaban afectadas por defectos fisicos en el cuello y corona.

El porcentaje de efectividad en la clasificacion de botellas de vidrio del sistema propuesto
en este trabajo es del 98%.

Tabla 6. Resultados reportados en el articulo “A glass bottle defect detection system without touching”.
Numero de Aciertos en la Porcentaje de error de
Muestras clasificacion la clasificacion

| Fracturas transversales en el cuello || 62 [| 61 [ 1.6% |
| Fracturas inclinadas en el cuello (| 20 [| 19 I 5% |
| Defectos en la corona [| 20 [| 20 [ 0% |
| Botellas con defecto (| 102 (| 100 [| 1.96 % |
| Botellas sin defecto [| 100 [| 98 [ 2% |

En la Tabla 7, se muestran los resultados que se reportan en el trabajo, Analisis y deteccion
de fallas estructurales en envases de vidrio utilizando procesamiento digital de imagenes”,
y se puede observar la cantidad de neuronas de la capa oculta de la red neuronal de funcién
de base radial, utilizadas en cada una de las pruebas realizadas durante la fase de
entrenamiento y prueba de dicha red neuronal, para clasificar cuarenta imagenes de botellas
con defecto y diez sin defecto.

El porcentaje de efectividad en la clasificacion de imagenes de botellas de vidrio del
sistema propuesto en este trabajo es del 100%, tomando en consideracién que la posicion
de los envases dentro de las imagenes debe ser la misma y ademas no debe haber
variaciones en la escala las imagenes.

11



&

Centro de Investigacion en Computacion

rl

]

—
Tabla 7. Resultados reportados en el trabajo: “Analisis y deteccion de fallas estructurales en envases de
vidrio utilizando procesamiento digital de imagenes”.
No. | Aciertos en | |No. de No. de iteraciones Porcentaje
Prueba - neuronas en la || de entrenamiento de efectividad
Envases sin Envases con capa oculta enla

defecto defecto clasificacion
| 1 (| 9 (| 40 [ 10 [ 500 [ 975% |
| 2 [ 9 (| 40 [ 20 [ 500 [ 975% |
| 3 (| 9 (| 40 [ 30 [ 500 [ 975% |
| 4 [| 9 [| 40 [| 30 | 750 [ 975% |
| 5 (| 10 (| 40 [ 40 [ 500 (| 100% |

2.3 Uso de los trabajos desarrollados

Aunque las metodologias, métodos y/o técnicas desarrolladas en los trabajos consultados
estdn de cierta forma relacionadas con el problema que se pretende solucionar en este
trabajo, no es posible emplearlas directamente debido a que en esos trabajos analizan
botellas de lisas y de mayor tamafio, por lo que no les provoca demasiado ruido la sombra
de la botella y ademas no hay bordes creados por la propia estructura de la botella, que
estén cercanos a la zona donde se ubican los defectos que desean detectar.

De acuerdo a lo anterior solo se tomardn en consideracion algunos de los métodos y/o
técnicas empleadas en algunos de ellos para probar, analizar y comprobar si con ellos es
posible dar solucion total o parcial al problema planteado en este trabajo.

A continuacion se describen los métodos, metodologias y técnicas de los trabajos
consultados, que se tomaran en consideracion, para tratar de dar solucion al problema
planteado en este trabajo.

Del articulo [2] se considerara la forma en la que segmentan la imagen y extraen la zona en
que se encuentran (en caso de existir) los bordes que representan los defectos de las
botellas.

Del articulo [4] se tomara en consideracion el uso de las operaciones morfologicas: erosion,
apertura y cerradura, debido a que con éstas logran cerrar los bordes que representan el
defecto de la botella y eliminan algunos bordes que no representan ningun defecto y
pueden causar problemas al clasificar la imagen y ademas gradiente morfol6gico para
resaltar los bordes y defectos de las botellas dentro de las imagenes.

Del trabajo [5] se considera el uso de los operadores de Roberts, Prewitt y Sobel, para
resaltar los bordes de las imagenes.

Del trabajo [6] se tomara en cuenta el uso de los detectores de esquinas: Harris y SUSAN,
ya que con ellos obtienen un punto en comin dentro de todas las imagenes, y lo utilizan
como referencia para desplazarse dentro de la imagen y extraer la zona de la imagen en
donde es posible encontrar los bordes que representan los defectos de las botellas.
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Capitulo 3

En este capitulo se exponen los conceptos, definiciones, métodos, algoritmos y técnicas de:
procesamiento de imagenes, de vision computacional y de reconocimiento de patrones en
las que se fundamenta este trabajo.
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Capitulo 3. Marco teorico

3.1 Etapas fundamentales del procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes, tiene como objetivo mejorar la calidad de las
imagenes, para su posterior utilizacion e interpretacion. Por su parte, la vision por
computadora tiene como objetivo reconocer y localizar objetos en un entorno dado, lo cual
permite entender, estudiar y construir maquinas con capacidades similares a las humanas.

Las etapas fundamentales o bésicas de un sistema para el analisis de imagenes son:

Captura de imagenes.
Preprocesamiento.
Segmentacion.

Representacion y descripcion.
Reconocimiento e interpretacion.

YVYVYVYV

3.1.1 Captura de imagenes

Para realizar la captura de las imagenes, es necesario contar con un dispositivo fisico
sensible a una determinada banda del espectro electromagnético. Actualmente existen en el
mercado diferentes tipos de dispositivos que pueden ser utilizados para este fin, desde los
mas basicos, como por ejemplo los que responden Unicamente a la presencia o ausencia de
luz, hasta las camaras CCD que son utilizadas frecuentemente en los sistemas de
procesamiento de imagenes, debido a que brindan mayor resolucion que las camaras
normales. La sefial de salida de estos dispositivos puede ser digital o analégica. Para efectos
del procesamiento digital, debe usarse un convertidor analogico/digital para las sefiales que
no se encuentren en formato digital.

Definicion: Una funcion de imagen o imagen es cualquier funcion real i(x, y), con integral
finita y soporte compacto S tal que, para todo puntop € S,x > 0,y > 0 .[7]

3.1.2. Preprocesamiento

El objetivo de la etapa de preprocesamiento de una imagen, es realzar caracteristicas como
los bordes o reducir el ruido presente en la imagen. Para obtener estas mejoras se utilizan
filtros cuya respuesta se ajuste a las necesidades del proceso. Esta etapa es usada también
para reducir la influencia de transformaciones geométricas sobre la imagen, como por
ejemplo, las causadas por la dptica del sistema de captacion.

En algunos de los casos, cuando se sabe bajo qué condiciones se capturan las imagenes, la
etapa de preprocesamiento puede ser eliminada del lazo de reconocimiento del sistema. Si
se sabe, por ejemplo, que las imagenes que se van a obtener son de buena calidad y ya,
presentan alguin tipo de segmentacion, dicha etapa puede ser eliminada.

13



r ]
& Centro de Investigacion en Computacion -

3.1.3 Segmentacion

Cuando el ojo humano observa una escena, el cerebro humano divide esa escena en
regiones. Una imagen es dividida en partes o regiones, donde los pixeles de estas regiones
compartiran algunas caracteristicas comunes como intensidad, color o textura. En un
sistema de vision por computadora, la segmentacion es una etapa determinante en el
analisis de imégenes, cuyo objetivo es aislar a los objetos de interés, para después realizar
la extraccion y el andlisis de sus caracteristicas.

Existen una gran cantidad de algoritmos para realizar la segmentacion de objetos en una
imagen, pero su utilizacion depende de la aplicacién especifica.

En el caso méas simple, cuando se sabe que los objetos se encuentran aislados y contrastan
con el fondo de la imagen, el proceso de segmentacion es relativamente sencillo de realizar.

Un umbralado seguido de un etiquetado de componentes conectadas, en muchos casos,
puede dar los resultados esperados. Para el caso de objetos complejos o solapandose entre
ellos, dicho proceso de segmentacion es, sin duda, mas dificil de realizar. La cantidad de
objetos resultantes de la segmentacion dependera del nivel de abstraccion o detalle que se
desee tener de la escena observada.

La segmentacion de una imagen puede definirse como el proceso que consiste en
subdividir o particionar una imagen en sus regiones, componentes, partes u objetos. La
segmentacion puede también ser definida como: encontrar por medio de un algoritmo
numérico, sus regiones homogéneas y sus bordes [7].

3.1.3.1 Segmentacién basada en el umbralado

Las diferentes técnicas para segmentar mediante el uso de un umbral permiten separar un
objeto dentro de la imagen del fondo que lo circunda, la técnica se basa en comparar
alguna propiedad de la imagen con un umbral fijo o variable, si el valor de la propiedad de
un pixel supera el valor de umbral, entonces el pixel pertenece al objeto, en caso contrario,
el pixel pertenece al fondo [8].

Cuando la segmentacion se realiza basada en el nivel de gris de la imagen, el valor del nivel
de gris de cada pixel debe ser comparado con el umbral, para decidir si tal pixel pertenece
al objeto o al fondo. La imagen de salida, es una imagen binaria en la cual aquellos pixeles
cuyo valor es uno, pertenecen al objeto y los pixeles cuyo valor es cero pertenecen al fondo.

La seleccién del valor de umbral, se realiza generalmente a partir del histograma de la
imagen. Si una imagen estd compuesta de un objeto que aparece en la escena sobre un
fondo, entonces es de esperar que el histograma sea bimodal, es decir, si por ejemplo el
objeto es mas claro que el fondo, en el histograma apareceran dos picos, uno ubicado en los
valores de gris mas elevados correspondientes al objeto y el otro pico, para los niveles de
gris mas bajos, correspondientes al fondo.
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En la Fig. 1, se muestra un histograma bimodal, en el cual el umbral se ubica entre los dos
picos del histograma.

A
Pico 1 Jmbral de Binarizacion
/ <—pjco 2
| 4
T
Fondo Objeto

Figura 1. Histograma bimodal.

La seleccion automatica del umbral, es un problema dificil debido a que el histograma no
siempre es bimodal, en cuyo caso resulta necesario combinar la informacion espacial
presente en la imagen, con la informacion referente al nivel de gris.

3.1.3.1.1 Método de Otsu

El método de umbralado de Otsu [9], proporciona un umbral 6ptimo para la segmentacion.
Este método esta basado en el andlisis discriminante. El umbral obtenido divide a la imagen
en dos clases, Cy, y C; (objetos de interés y fondo) a partir del nivel de gris g. Es decir
Co-{0,1,2,..,9}yCi—{g+1,9+2,..L— 1}, donde L — 1 es el nivel de gris maximo
posible en la imagen. Sea o2, o2y 0%, la varianza dentro de la clase, la varianza entre las
clases y la varianza total de la imagen, respectivamente.

El umbral 6ptimo se obtiene al maximizar alguna de las siguientes funciones (formula 1)
con respecto a g.

A= M= 5 K= 5 (1)

El umbral es seleccionado maximizando la separacién entre las clases a partir del
histograma resultante de la composicion de los histogramas de las clases presentes, es decir
se maximiza la razon entre la varianza entre clases (a2), con respecto a la varianza dentro
de las clases 0. Mientras mayor sea la varianza entre clases o2 y menor la varianza dentro
de la clase o2, se discriminan mejor los grupos presentes teniendo en cuenta que entre ellos
existen diferencias notables. Por otro lado, si dentro de los grupos la varianza es pequefia,
es que existe similitud dentro de ellos, lo cual es lo deseado.
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3.1.3.2 Etiquetado de regiones o componentes conectadas

Una vez que la imagen ha sido umbralada a través de alguno de los métodos, sus
componentes conectadas pueden ser etiquetadas. Los pixeles en una region conectada
forman una region que puede representar un objeto dado a reconocer. El etiquetado de
componentes conectadas puede ser visto como una segunda etapa en el proceso de
segmentado de una imagen. Un algoritmo de etiquetado de componentes conectadas (CC)
es secuencial por naturaleza, debido a que la operacion de encontrar componentes
conectadas es una operacion de tipo global.

Si se sabe que en la imagen hay un solo objeto, entonces el algoritmo de etiquetado puede
ser innecesario.

Si por el contrario en una imagen hay varios objetos, y si su nimero, posicién y orientacion
requieren ser obtenidos, entonces un algoritmo de etiquetado de CC es necesario.

Un algoritmo para encontrar CC en una imagen encuentra todas las CC en la imagen y
origina una etiqueta para todos los pixeles en una misma componente. En la Fig. N se
muestra una imagen sencilla y sus correspondientes CC etiquetadas.

Hay varios tipos de algoritmos para el etiquetado de CC entre ellos el recursivo [10], el
iterativo [10] y el algoritmo de dos pasos que usa una tabla de equivalencias [11].

3.1.3.2.1 Algoritmo iterativo

Este algoritmo [10], no utiliza almacenamiento auxiliar para producir una imagen
etiquetada a partir de una imagen binaria. Consta de tres pasos basicos, uno de etiquetado
inicial, uno de propagacion de arriba hacia abajo de etiquetas y finalmente, uno de
propagado de etiquetas de abajo hacia arriba. En més detalle, dada una imagen binaria

b(x,y):

1) Barrer b(x,y) hasta encontrar el pixel de tipo objeto (con valor 1 o L-1) aun no
etiquetado y asignarle una nueva etiqueta E. Esto da como resultado la imagen

e1(x,y).

2) Barrer e;(x,y) de arriba hacia abajo hasta encontrar un pixel etiquetado y propagar
su etiqueta a sus vecinos, segun la métrica elegida. Esto da como resultado la
imagen e, (x,y).

3) Barrer e,(x,y) de abajo hacia arriba hasta encontrar un pixel etiquetado y propagar
su etiqueta a sus vecinos, segun la métrica elegida. Esto da como resultado la

imagen ef(x,y).
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En la Fig. 2(a) se muestra una imagen binaria y en las Figs. 2(b), 2(c) y 2(d) se muestra la
secuencia de etiquetado hasta obtener la imagen final.

Figura 2. (a) Imagen binaria, (b), (c) y (d) Secuencia de etiquetado.

3.1.4 Representacion y descripcion

En esta etapa del analisis se aplican operadores sobre una imagen segmentada y no
segmentada, lo que permite identificar posiciones de rasgos que ayudaran a la formacion
de hipotesis sobre la presencia de un objeto dado en la escena correspondiente. Los rasgos
usados por el sistema, dependen del tipo de objetos a ser reconocidos, asi como de la
estructura del banco de modelos utilizado.

3.1.5 Reconocimiento e interpretacion

En esta etapa se utilizan los rasgos extraidos de una imagen para asignar certidumbres a los
objetos presentes en la escena correspondiente. Esta etapa es normalmente usada para
reducir el espacio de busqueda del reconocedor usando dichos rasgos. El banco de modelos
es organizado empleando algin tipo de mecanismo de indexado que facilite la eliminacion
de candidatos no deseados. Finalmente, se usan los modelos de los objetos contenidos en el
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banco de modelos para verificar las hipotesis generadas por la etapa generadora de
hipotesis, que busca refinar las certidumbres de los objetos. EL sistema entonces
selecciona el o los objetos con més altas certidumbres, basandose en la evidencia, para
marcarlos como los correctos.

3.1.5.1 Métodos basados en matching

Los metodos basados en matching involucran la comparacion de regiones de imagenes
locales “muestras” (0 caracteristicas locales intrinsecas), para determinar cuéles regiones
son mas similares de acuerdo con el juicio desde algun criterio de matching. Los métodos
de matching se clasifican como: locales, globales, basados en rasgos y correlacion.

1. Los métodos locales toman punto a punto y lo conectan en la imagen
independientemente de los demas.

2. Los métodos globales consideran los puntos como una sola unidad.

3. Los métodos basados en rasgos, por lo general producen una estimacion de la
profundidad con un caracter esparcido. Usualmente estos metodos son lentos y
dependen de las condiciones externas, como el tamafio de los objetos y la
iluminacion, por lo tanto, el sistema de control debe preservar el esquema libre de
cualquier tipo de ruido que sea generado durante el proceso de captura lo que se
podria corregir con la implementacion de filtros.

4. Contrario al anterior, los métodos basados en correlacion producen una estimacion
de la profundidad en forma mas densa, e implicitamente asumen que la disparidad
es similar para cada pixel en la nueva ventana que se tomara en consideracion.

3.1.5.1.1 Correlacion

La correlacion entre dos funciones es una medida de similitud o parecido que existe entre
ellas [11]. La extension a dos dimensiones es inmediata Yy en imagenes se pueden
encontrar aplicaciones en el campo de formatos o ajuste de prototipos, donde el problema
consiste en hallar el mayor parecido entre una imagen desconocida y un conjunto de
imagenes conocidas. La imagen mas parecida sera la que obtenga correlacion maxima.

El célculo de la correlacion (formula 2) se puede ver, como un problema de busqueda de

replicas, en una muestra w(n,m) de tamafio JxK dentro de una imagen f(n,m) de
dimension PxQ dondeJ < P y K <.

fst) wist) =Xl X nfUDw(+s,j+1) 2

Los limites de la sumatoria son tomados del tamafio de las imagenes f y w, donde
s=012,..,N-1yt=0,12,..,M —1, donde M es el ancho y N la altura en pixeles.
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El proceso consiste en desplazar la imagen muestra sobre la imagen bajo anélisis y sumar
los productos de los valores de cada imagen. Esta funcién de correlacion tiene la desventaja
de ser sensible a los cambios de amplitud de w(n,m) y f(n,m). Una solucion a este
problema es la utilizacion del coeficiente de correlacion cruzada normalizada definida por
la formula 3.

In Zmlf (nm)—f' (m)|[w (n-s m-t)-w'| (3)

)/(Sl t) = 2 1/2
{ZnZmlf (nm)=f' ()] Tp Zmlw (n—s m—t)-w'1’}
Donde s y t toman los valores en el mismo rango expresado en la formula 2, f'y w’ son
el valor medio de los pixeles; con w(n,m) y f(n,m) en el valor medio de f(n,m) se
obtiene la ubicacion actual de w.

El coeficiente de correlacion esta normalizado en el rango de -1 a 1, y es independiente de
los cambios de escala aplicados a la amplitud de f(n, m) y w(n, m).

3.2 Iméagenes a color y en niveles de gris

Una imagen RGB es una imagen multicanal, cada una de las cuales esta, asociada a los
colores rojo (R), verde (G) y azul (B), cada una de las bandas ocupa un plano homonimo
independiente. Si la intensidad de las componentes rojo, verde y azul de cada pixel en una
imagen son iguales, se forma una imagen acromatica en tonos, o en niveles de gris.

Una imagen en tonos o niveles de gris es una imagen bidimensional en la que cada pixel
solo presenta un valor de intensidad acotado entre 0 y 2™, donde n es la cantidad de bits,
utilizados para representar cada uno de los valores de intensidad. Por conveniencia, los
valores extremos de este rango representan el negro (cero) y el blanco (255),
respectivamente.

Para convertir una imagen en color (RGB) a niveles de gris se puede emplear la férmula 4
que proviene del estandar NTSC (National Television Standard Code).

Nivel de gris,;j = 0.299R,;; + 0.587G,;; + 0.11B,;; 4

Otra conversion comdn se obtiene en forma aproximada, promediando los valores de las
tres componentes R, G y B de un pixel y se obtiene con la férmula 5.

Nivel de grispi]- = (Rpij + Gpij + Bpij)/gl (5)
donde p;;, representa el pixel en cuestion.

Un caso especial de una imagen en niveles de gris, lo constituye una imagen binaria, en la
cual, los pixeles solo pueden adquirir dos valores de intensidad en forma normalizada: 0
para el negro y 1 para el blanco.
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3.3 Indices visuales

Un indice visual es una parte local de un objeto, con significado y que puede ser detectado.
Con significado, implica que el indice visual se encuentre asociado con algin elemento
interesante de la escena al momento de obtener la imagen del objeto. Ejemplos tipicos de
indices visuales son las variaciones de intensidad prominentes creadas por los contornos de
los objetos de la escena. Que se pueda detectar, significa que debe existir al menos un
algoritmo para su localizacion, de otra forma los indices visuales no son Utiles [7].

3.3.1 Bordes y su deteccion

Un borde en una imagen es un cambio local significativo, normalmente asociado con una
discontinuidad, ya sea en la imagen de intensidad o la primera derivada de dicha imagen.
Discontinuidades de este tipo en una imagen pueden ser:

De tipo escalon. En éste caso la intensidad en la imagen cambia de manera abrupta de un
valor en un lado de la discontinuidad, a otro valor muy diferente en el lado opuesto de la
discontinuidad.

Lineales. En éste caso la intensidad en la imagen cambia de nuevo abruptamente de valor
pero regresa al valor inicial en una distancia corta.

Debido a las componentes de baja frecuencia en la sefial o el alisamiento introducido por la
mayoria de los dispositivos de captacion de imagenes, rara vez se presentan
discontinuidades agudas en una imagen real. Los bordes de tipo paso aparecen como borde
de tipo rampa, mientras que los bordes de tipo linea aparecen como bordes de tipo techo
[12]. Los cambios de intensidad no se dan de manera instantanea sino a lo largo de
distancias finitas.

El ruido en una imagen provoca también variaciones de intensidad, lo cual resulta en
bordes espurios. Un buen detector de bordes deberia ser capaz de suprimir la mayoria de
estos bordes.

El proceso de deteccion de bordes en andlisis de imagenes incorpora usualmente las
siguientes tres etapas:

1. Alisado de ruido. EI objetivo de esta etapa es suprimir tanto ruido como sea
posible de la imagen, sin destruir bordes verdaderos.

2. Mejoramiento de bordes. La idea es convolucionar la imagen con un filtro sensible a
cambios locales significativos. Se busca que su salida sea grande en las posiciones
de los bordes y pequefia fuera de ellas, de manera que un borde pueda ser detectado
como un maximo local a la salida del filtro.
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3. Localizacion del borde. El objetivo en este caso es decidir cuales de los maximos
producidos por el filtro deben ser considerados como verdaderos bordes y cuales
son causados por el ruido. Este paso involucra a su vez:

e Un esqueletizado de los bordes de forma que su grosor sea de un pixel
(supresion de no maximos).

e El establecimiento de un valor minimo que permita declarar un maximo local
como borde (umbralado).

El alisamiento del ruido es necesario para mejorar el desempefio del detector de bordes.
Para conseguir esto se puede usar cualquier filtro: lineal o no lineal.

El mejoramiento de bordes se requiere para enfatizar las posiciones en la imagen donde
ocurren cambios significativos locales en los valores de intensidad. La mayoria de los
enfatizadores de bordes fundamentan su funcionamiento en el calculo del gradiente de la
imagen.

La localizacion es necesaria para separar los méaximos locales verdaderos (bordes
verdaderos) de falsos méximos (bordes provocados por ruido).

3.3.1.1 Detectores de bordes basados en la primera derivada

Estos enfatizadores, basan su operacion en el computo de la primera derivada de la sefial.
El gradiente como se sabe, es el equivalente de la primera derivada y se define como el

vector
of

atrn) = [¢] = |3 ©)
ay

Su magnitud viene dada por

Glf(x,y)] = /Gi + G5 (")

Que como se sabe, iguala la tasa maxima de crecimiento de G[f(x,y)] por unidad de
distancia en la direccién G.

En lugar de la formulacion exacta dada por la ecuacion (7), se pueden utilizar otras
similares, pero con tiempos de computo obviamente mas reducidos:

GIf(x, )] = 1G,| +|G,| (8)

GIf(x,y)] = max(|G,|,|G,|) (9)
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Otra cantidad importante usada para estimar la direccion del gradiente esta dada como:

0(x,y) = arctan %, (10)

donde 6 se mide con respecto al eje x.

3.3.1.1.1 El operador de Roberts

El operador cruzado de Roberts proporciona una aproximacién sencilla para el célculo de la
magnitud del gradiente dado por:

Glf eI =fxy) - fx+1Ly+D+fx+1,y) - fx,y+1) (11)

Al usar mascaras de convolucion, este operador se transforma en:

Glf(x,y)] =G, +G, (12)

Donde G, y G, son calculados usando las mascaras mostradas en la Tablas 8 y 9.

Tabla 1. Mascara G,. Tabla 2. Mascara G,.
I [ I o 1
I | T [ o [ 1 ]

Notese que en este caso las diferencias son computadas en la posicion interpolada:
(x+1/2,y+1/2) yno en laposicién esperada (x,y).
3.3.1.1.2 El operador o enfatizador de Sobel

Una manera de evitar el calculo del gradiente en una posicién interpolada entre pixeles
consiste en usar una vecindad de 8 pixeles, como la que se muestra en la Tabla 10.

Tabla 3. Vecindad 8 entre pixeles.

L oa e [ e
e | w» | e |
| e || e [ @ ]

En este caso, la magnitud del gradiente de Sobel puede obtenerse como sigue:

M= /S,Zc + 52 (13)
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En este caso las derivadas parciales son calculadas con la siguiente ecuacion:

S, = (ag + cas + a,) — (ay + ca; + ay) (14)
Y

Sy = (a; + caz + ay) — (ap + ca; + ag) (15)
La constante ¢ toma el valor de 2.

Al igual que el caso del gradiente de Roberts, los gradientes de Sobel, S, y S,,, pueden ser

instrumentados por medio de las mascaras de convolucién que se muestran en las Tablas
11y 12.

Tabla 4. Méscara no. 2 de Sobel. Tabla 5. Méascara no. 1 de Sobel.
[ -1 [ o [ 1 | [ -1 || —2 [ -1 |
[ -2 | o || 2 | Lo | o J| o |
I | I | [ 1 [ 2 [ 1 |

Por sus caracteristicas, el operador de Sobel es uno de los detectores de bordes mas usados
por la comunidad de tratamiento de imagenes [7].

3.3.1.1 .3 El operador de Prewitt

El operador de Prewitt utiliza las mismas ecuaciones que el operador de Sobel, excepto que
la constante c=1. El par de mascaras a través de las cuales puede ser utilizado éste operador
se muestran en las Tablas 13 y 14:

Tabla 6. Mascara no.2 de Prewitt. Tabla 7. Mascara no. 1 de Prewitt.
[ [ o [ 1 7] =1 [ =1 [ -t |
= [ o | 1] L o | o || o |
= | |

Una propiedad interesante tanto del operador de Sobel como el de Prewitt es que ambos
incorporan una etapa de alisado de ruido [7], cosa que no pasa, por ejemplo, con el
gradiente de Roberts.
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3.3.2 Rasgos puntuales

Al igual que los bordes, los vértices y las esquinas son también usados en la deteccién y
reconocimiento de objetos. La experimentacion ha demostrado que estos rasgos son
bastante estables (detectables) a lo largo de secuencias de imagenes; esto los hace muy
atiles, por ejemplo, en el seguimiento de objetos.

En lo que sigue se debe distinguir entre dos tipos de rasgos puntuales, los vértices y las
esquinas. Los vértices son puntos de gran curvatura a lo largo del contorno (frontera) de la
forma de un objeto, mientras que las esquinas son producidas por la interseccion de tres o
mas superficies.

3.3.2.1 Deteccidn de esquinas

Muchos métodos han sido desarrollados a lo largo de los ultimos afios para la deteccion de
esquinas como por ejemplo [13], [14],[15], [16], [17], [18], [19] y [20].

Como en el caso de los detectores de bordes, el gradiente de una imagen es casi siempre la
base de funcionamiento de la mayoria de los detectores de esquinas.

Para detectar una esquina en una imagen consideremos las dos imagenes de gradiente
G, y G, ,obtenidas a partir de una imagen. Tomemos cualquier punto p en la imagen, una

imagen, una vecindad V alrededor de p y la siguiente matriz C, y veamos como C
caracteriza la estructura de los niveles de gris de los pixeles dentro de V:

(16)

G2 GG
= | B B

4
[Zv G.G, XvG;

La clave esté en los valores propios de C y su interpretacion geométrica. Primero que todo,
notese que C es simétrica, pudiendo ser diagonalizada por una simple rotacion de los ejes
coordenados, luego entonces, sin pérdida de generalidad, se puede pensar que C toma la
siguiente forma:

C= [’})1 /{’2 ] (17)

Los dos valores propios 4, y 4, son ambos no negativos. Se tienen tres casos:

1. V es perfectamente uniforme (contiene niveles de gris iguales o muy parecidos),
esto es: A; = A,, ya que el gradiente es cero dentro de V.

2. V contiene un borde de tipo paso que cambia de negro a blanco, en este caso
tenemos que A, = 0y A; > 0; el vector propio asociado a A, es paralelo al
gradiente de la imagen.
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3. V contiene la esquina de un cuadrado negro con un fondo blanco; como hay dos
direcciones principales en V, se esperaria que A, = A, > 0; entre mas grandes son
los valores propios mas pronunciada serda la esquina. Una esquina es asi identificada
por dos bordes fuertes como A, = A,, una esquina es la posicion en donde el valor
propio mas pequefio 1, es lo suficientemente grande.

3.3.2.1.1 Detector de esquinas de Harris

El detector de esquinas de Harris [21] es, probablemente, el mas cominmente usado,
debido a su elevada invariancia ante la escala, rotacion, cambios de iluminacién y ruido en
la imagen. Este detector estd basado en la siguiente matriz C(x,y) que se calcula sobre una
subventana pxp para cada punto de interés en la posicion (x, y).

I 21x1y>

SLI, SI (18)

C(x,y) =<

donde I, , I,son los gradientes de la imagen en direccién horizontal y vertical
respectivamente. Sean ALY A, los valores propios de la matriz C(x,y), la funcion de

autocorrelacion R tendra un pico si ambos valores propios son altos. Esto significa que
desplazamientos en cualquier direccion produciran un incremento significativo, indicando
que se trata de una esquina.

R = 2.12.2 - K(Al + ).2) (19)

Es decir que el detector de esquinas de Harris es capaz de detectar esquinas o puntos
aislados, en la imagen, existe una variacion de intensidad en todas las direcciones esto
permite medir los cambios cuando deslizamos una ventana horizontal y una vertical
alrededor del punto de interés.

3.3.2.2 Deteccidn de lineas

Las lineas son otros indices visuales bastante usados en andlisis de imagenes para seguir
objetos a lo largo de una secuencia de imagenes, asi como en el modelado automatizado de
dichos objetos, para su posterior deteccion o reconocimiento.

Segmentos de linea en una imagen son en forma normal obtenidos a partir de los bordes
previamente detectados en dicha imagen. Para poder determinar la presencia de segmentos
de linea recta en una imagen se puede usar algun algoritmo de umbralado por histéresis
como [7].

Uno de los problemas de la mayoria de los algoritmos para detectar lineas es la presencia
indeseable, en muchas ocasiones, de rompimientos. Esto puede deberse, a la mala seleccion
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del umbral para la deteccion final de los bordes, al mal contraste en las imagenes, al ruido,
incluso a las sombras y la direccién de la iluminacion.

Una técnica desarrollada ya hace algunos afios que ha demostrado su efectividad en la
deteccion de instancias de curvas complejas en una imagen es la transformada de Hough
[11], [22], [23], [24]. La idea consiste en mapear puntos de tipo imagen (normalmente
bordes), en un espacio de parametros (el espacio de Hough). EI principio de
funcionamiento es muy sencillo y puede ser descrito como sigue:

Supdngase que b(x,y) es la imagen de bordes adelgazados a la salida de un método de
supresion de no maximos y ademas que para el caso de interés de deteccién de lineas rectas
estas pueden expresarse con la siguiente ecuacion:

xcos) + ysen® = p (20)

Si ademas, @ € [0, 7], los parametros de la recta son Gnicos. Luego entonces, a cada recta
en el plano x — y le corresponde un punto en el plano p — @. Como se muestra en la Fig. 3,
la transformada de Hough nos permite mapear rectas sobre puntos.

v

Figura 3. (a) Puntos colineales (A, By C) y (b) Transformada de Hough de (a).

Considérese un solo punto de la imagen b(x,y). De acuerdo con la ecuacion, éste punto se
caracteriza por su posicion en la imagen x;, y; y por su orientacion @;. Luego entonces se
puede definir una recta que pase por ese punto en la direccion del contorno como:

xcosd; + ysen®; = p; (21)

Supdngase ahora que la imagen contiene n puntos colineales. De lo visto se tiene que
0, =0,=..0, vy p = p, = ..pn. ESLOS puNtos se corresponderan con la familia de senoides en
espacio de parametros p — @. Todos estos senoides pasaran por el mismo punto (@, p) en el
espacio de parametros p — @. Este punto corresponde, a su vez, a los pardmetros de la linea
original en b(x, y).

Para detectar segmentos de linea recta sobre una imagen b(x,y) se puede aplicar el
siguiente procedimiento:
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e Primeramente se calcula la transformada de Hough a partir de la imagen b(x, y).

e Enseguida, en la imagen de Hough se detectan los picos de mayor intensidad
(arriba de un umbral predeterminado). Estos picos corresponden a las posiciones en
la imagen de Hough con més votos.

e Finalmente esos puntos son transformados en lineas rectas y enviados sobre la
imagen original.

En la préctica, el procedimiento descrito puede aplicarse como sigue.

Dada una imagen binaria b(x,y) de puntos borde, con b(x,y) =1 para un borde y
b(x,y) = 0 en caso contrario:

e Primeramente definir dos arreglos: p; y @4, discretizados a intervalos de p y @,

pE [—,/M2 + N2, VM? + NZ] ¢ € [—-m,m],Ry P susnumeros de elementos.

e Enseguida, discretizar el espacio de pardmetros py @a pasos &py 6@. En
conjunto estos dos parametros determinaran la precision deseada.

e Después, suponer que cada celda en el espacio de parametros discretizado p — @ es
un contador. lgualar el valor de cada celda a cero, A(x,y) =0,i=1,..,R,j =
1,..,P.

e Luego para cada punto en b(x,y), con coordenadas (x,y), tal que b(x,y) =1y
paraj =1,2,...,P:

a) Seap = xcos@,(j) + ysend,());

b) Encontrar el indice i del p; mas cercano a p, e incrementar en uno el
contador A(i, ) correspondiente.

e Enseguida, de entre los maximos locales en el arreglo A(i, j), seleccionar aquellos
para los cuales A(i,j) > u, (u umbral seleccionado). Los indices correspondientes
serén los valores de los parametros p y @ de cada linea detectada en b(x,y).

e Finalmente determinar si hay segmentos de linea asociados con estos maximos
locales, asimismo, especificar donde comienzan y donde terminan. Para realizar lo
anterior en cada maximo local hay que efectuar lo siguiente:

a) Localizar en b(x, y), todos los pixeles diferentes de cero que contribuyan a ese
maximo.

b) Encontrar y llenar los espacios entre segmentos de recta.

c) Dibujar los segmentos de recta sobre la imagen original.
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3.4 Morfologia matematica

La descripcion basica de la morfologia matematica descansa en la “teoria de conjuntos”
cuyos primeros trabajos se deben a Minkowsky y Hadwiger [25]. La continuacion de estos
trabajos de investigacion, bajo la impulsion y reformulacién de Matheron y Serra, se darian
posteriormente a conocer bajo la denominacion de Morfologia Matematica como una
técnica no lineal de tratamiento de sefiales.

Actualmente el &mbito y alcance de los procesamientos morfol6gicos es tan amplio como el
propio procesamiento de imagenes. Se pueden encontrar aplicaciones tales como la
segmentacion, restauracion, deteccion de bordes, aumento de contraste, analisis de texturas,
compresién, entre otros. Las obras Matheron [26] y Serra [27], contienen en detalle la
definicion de los conceptos basicos de la morfologia matematica.

3.4.1 Transformaciones morfologicas elementales

La transformacion morfologica es la extraccion de estructuras geométricas en los conjuntos
sobre los que se opera, mediante la utilizacion de otro conjunto de forma conocida
denominado elemento de estructura. El tamafio y la forma de este elemento se selecciona a
priori de acuerdo a la morfologia del conjunto sobre el que va a interaccionar y de acuerdo
a las formas que se desean extraer. Ejemplos basicos de elementos de estructura se
muestran en la Fig. 4.

Figura 4. Formas bésicas de elementos de estructura planos.

La idea basica es probar la imagen con un elemento de estructura y cuantificar el modo en
que éste, esta contenido dentro de la imagen.

En una determinada ubicacién dentro de la imagen pueden pasar dos cosas: que el elemento
de estructura esté contenido o que no lo esté. Marcando las ubicaciones en que esta
contenido se obtiene informacion estructural de la imagen. Esta depende de la forma y del
tamafio del elemento de estructura. La caracteristica de estar contenido depende de la
relacion de subconjunto.

En adelante, A es la imagen de entrada y B el elemento de estructura.
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3.4.2 Dilatacién

La dilatacion es una transformacién morfolégica que combina dos conjuntos usando la
suma vectorial de elementos de un conjunto [28].

Definicion:
A@B = {a+b: acAy beB} (22)

0 bien,
XeAPB <x = a+ b,acA,beB (23)

Es decir, el conjunto de todos los posibles vectores suma de pares de elementos, uno
perteneciente a Ay el otro a B.

En la Fig. 5(c), se muestra el resultado obtenido con la operacion morfolégica: dilatacion
del conjunto de puntos A = {(0,1), (1,1),(2,1),(2,2), (3,0)}, con el elemento de estructura

B ={(0,0),(0,1)}.

@ (b) (©

Figura 5. (a) Conjunto A, (b) Elemento de estructuray (c) Dilatacion de (A) con (B).

En la Fig. 6(c), se muestra el resultado de la operacion morfoldgica: dilatacion de la Fig.
6(a) , con un elemento de estructura circular de 3 pixeles de radio (Fig. 6(b)).

(@) (b) (©

Figura 6. (a) Imagen binaria, (b) Elemento de estructuray (c) Dilatacién de (a) con (b).
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3.4.3 Erosion.

Es la transformacion que combina dos conjuntos usando la resta vectorial de elementos de
conjuntos [28]. Si A y B son conjuntos en el espacio euclidiano de dimension N, entonces
la erosion de A por B es el conjunto de todos los elementos x para los cuales x + b € A, y
para todo b € B.

Definicion:
AOB = {x|(B)xc 4} (24)

es decir, esta formada por el conjunto de puntos x que hacen que B, trasladado segun el
vector x, esté completamente contenido dentro del conjunto A.

En la Fig. 7 (c), se muestra el resultado obtenido con la operacién morfoldgica: erosion del
conjunto de puntos A = {(1,0),(1,1),(1,2),(1,3),(1,4),(1,5),(2,1),(3,1),(4,1),(5,1)}
con el elemento de estructura B = {(0,0), (0,1)}.

[o]e]

(@ (b) (©
Figura 7. (a) Conjunto A, (b) Elemento de estructuray (c) Erosion de (A) con (B).

A0 B ={(1,0),(1,1),(12),(13) (14}

En la Fig. 6(c), se muestra el resultado de la operacion morfoldgica: erosion de la Fig. 6(a) ,
con un elemento de estructura circular de 3 pixeles de radio (Fig. 6(b)).

(@) (b) ()
Figura 8. (a) Imagen binaria, (b) Elemento de Estructuray (c) Erosion de (a) con (b).
Como se vio en los parrafos anteriores, la dilatacion y la erosion estan muy relacionadas

con la forma; la primera operacion expande la imagen mientras que la segunda la contrae.
La dilatacién y la erosion usualmente se utilizan en pares, es decir la dilatacién seguida de
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la erosion o viceversa. En cualquier caso, el resultado de la aplicacion sucesiva de erosiones
y dilataciones es una eliminacion de detalles menores que no distorsiona la forma global del
objeto.

3.4.4 Apertura
La apertura de un conjunto A por el elemento de estructura B, se define como:

A°B=(AO B)®B (25)

Es decir, la apertura de A por B es la erosién de A por B seguida por la dilatacion del
resultado con el elemento de estructura B. [28]

En la Fig. 9(c), se muestra el resultado obtenido con la operacion morfoldgica: apertura del
conjunto A (Fig. 9(a)), con el elemento de estructura B (Fig. 9(b)).

0 o 0
* *
e O|e oo
e oo e o|e . oo
e|e . oo

() (b) ©) (d)

Figura 9. (a) Conjunto A, (b) Elemento de estructura, (c) Erosion de (a) con (b) y (d)
Apertura de (a) con (b).
3.4.5 Clausura
La clausura de un conjunto A por el elemento de estructural B, se define como:

A-B=(A®B)OB (26)

En otras palabras la clausura es la dilatacion de A por B seguida por la erosion del resultado
con el elemento de estructura B.

En la Fig. 10(c), se muestra el resultado obtenido con la operacién morfoldgica: clausura
del conjunto A (Fig. 10(a)), con el elemento de estructura B (Fig. 10(b)).
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(a) (b) © ()

Figura 10. (a) Conjunto A, (b) Elemento de estructura, (c) Dilatacion de (a) con (b) y (d) Clausura de (a)
con (b).

La apertura generalmente suaviza los contornos de un objeto y elimina protuberancias
finas. La clausura también suaviza los contornos pero, contrariamente a la apertura,
generalmente fusiona las hendiduras finas y largas presentes en los objetos, elimina
agujeros pequefios y rellena brechas en el contorno.

3.5 Redes neuronales artificiales

Desde tiempos remotos, los seres humanos han tenido la ilusion de construir maquinas
inteligentes, que se comporten como el cerebro humano, que lo emulen en las actividades
que cotidianamente puede realizar una persona normal. Las leyendas sobre autématas,
robots y hombres mecanicos han pululado por miles de afios, y contindan en nuestros dias.
Una preocupacion real de quienes han estado involucrados en los intentos de crear modelos
de maquinas inteligentes, es tratar de entender como funcionan las neuronas del cerebro
humano y sus mecanismos de operacion e interaccion.

El afio de 1943 ha sido marcado por un hecho de gran trascendencia. Dos cientificos
estadunidenses de la University of Illinois, el siclogo Warren Sturgis McCulloch y un
joven matematico autodidacta de 17 afios llamado Walter Pitts (de tortuosa, breve y
misteriosa vida), publicaron el primer modelo matematico serio de neurona artificial de que
se tenga noticia: la neurona de McCulloch-Pitts [29].

Dadas las condiciones de guerra que imperaban en el mundo en esa época, el articulo paso
casi desapercibido; no obstante, catorce afios después, la neurona de McCulloch-Pitts fue la
base fundamental sobre la que Frank Rosenblatt, psicopatologo experimental del Cornell
Aeronautical Laboratory, en 1957 invento el perceptrén [30].

La relevancia del perceptron reside en que fue la primera maquina que aprendia
artificialmente: ha pasado a la historia como la primera red neuronal (basada en las
neuronas de McCulloch-Pitts) que clasificaba patrones de manera automatica. EI perceptron
de Rosenblatt despertd gran entusiasmo en la comunidad cientifica mundial, y en todo el
orbe los cientificos y tecndlogos iniciaron una frenética busqueda de reglas de aprendizaje
para mejorar la eficacia y el rendimiento de los perceptrones.

Asi, en 1960, Bernard Widrow y Marcian Hoff de Stanford, desarrollaron el ADALINE
(Adaptive Linear Element), aplicando la regla delta de aprendizaje [31]. Fue tal el éxito de
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ADALINE cuando Widrow y Hoff aplicaron su red neuronal a la eliminacién de ecos en las
lineas telefénicas, que poco después aparecid una extension Ilamada MADALINE
(Multiple ADALINES) [32].

El entusiasmo duraria sélo nueve afios mas, periodo en el cual muchos cientificos
fracasaron al intentar aplicar sus modelos de reglas de aprendizaje, ideados al calor de los
éxitos de las redes de neuronas de McCulloch-Pitts, cristalizadas en los perceptrones y las
redes de Widrow y Hoff.

En 1969 se publicé un libro: su titulo era Perceptrons y sus autores Marvin Minsky y
Seymour Papert, quienes eran dos preclaros cientificos del afamado MIT (Massachusetts
Institute of Technology) [33]. Segun el criterio de muchos autores serios en el area de las
redes neuronales artificiales, la aparicién de este libro marc6 el nacimiento de una era de
oscurantismo en el &rea, en virtud de que Minsky y Papert plantearon de manera muy
pesimista las limitaciones de los perceptrones, al grado de afirmar que era estéril buscar el
desarrollo de perceptrones mas eficaces que los que existian en esa época.

Habian de pasar trece afios para que esa época de pesimismo terminara y se iniciase una
nueva era para las redes neuronales artificiales [34]. Al igual como lo hizo con las
memorias asociativas, el responsable del resurgimiento de las redes neuronales en 1982 fue
el fisico estadunidense John Hopfield.

Si 1972 fue el afio de los pioneros en el area de las memorias asociativas, 1982 fue el afio
de John J. Hopfield. Su articulo de ese afio [35], publicado por la prestigiosa y respetada
National Academy of Sciences (en sus Proceedings), impacto positivamente y trajo a la
palestra internacional su memoria asociativa, que al mismo tiempo es una red neuronal.
Dos afios despues, publicaria su segundo articulo, donde presentaba una extension de su
modelo original [36].

Las voces autorizadas de los editores del compendio Neurocomputing [34] aseguran que la
era moderna de las redes neuronales (y de las memorias asociativas) nace a raiz de la
publicacion del articulo de Hopfield; afirman que el éxito de este articulo se debe en gran
parte a que, ademas de tener un estilo claro, coherente y sofisticado, fue escrito por el
distinguido y reconocido fisico John J. Hopfield, en cuyas manos la teoria se convierte en
algo legitimo y respetable.

La formacion como fisico del autor queda de manifiesto cuando declara que en los sistemas
fisicos constituidos por un gran nimero de elementos simples, las interacciones entre estos
elementos dan lugar a fendmenos colectivos (las orientaciones de los dominios en sistemas
magnéticos y los patrones de vértices en sistemas de fluidos ejemplifican esta afirmacion).

A partir de estas consideraciones, Hopfield se pregunta si la interaccién de elementos
simples de procesamiento similares a las neuronas, cuyo modelo simplificado se conocia
desde hacia cuatro décadas [29], da lugar a la aparicion de propiedades computacionales
colectivas, tales como la estabilidad de memorias; acto seguido, el autor afirma que en
efecto, su articulo de 1982 demuestra que este tipo de propiedades computacionales
aparecen espontaneamente.
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El trabajo de Hopfield ha tenido un gran impacto en las &reas de memorias asociativas y
redes neuronales. Si se realiza una busqueda en Google con la palabra clave "Hopfield"; es
sorprendente la cantidad de trabajos cientificos, ingenieriles y de aplicacién a que ha dado
lugar el conjunto de ideas plasmadas por John Hopfield en sus trabajos cientificos.

Entre los cientificos que incursionaron de nuevo en redes neuronales motivados por el
trabajo de Hopfield, algunos se dedicaron a tratar de darle un nuevo impulso al longevo
perceptron: tres cientificos estadunidenses (Rumelhart, Hinton & Williams) lo lograron al
inventar en 1986 el algoritmo backpropagation para entrenar perceptrones multicapa [37].

No obstante los éxitos que ha tenido la aplicacién de backpropagation, un nuevo impulso a
las redes neuronales aparecié en 1989 cuando Gerhard X. Ritter y sus colaboradores
crearon y desarrollaron las redes neuronales morfoldgicas [38] [39]. Estas redes neuronales
usan méximos o minimos de sumas, a diferencia de las redes neuronales anteriores, las
cuales basan su funcionamiento en sumas de productos. Con este nuevo esquema y con la
incorporacion de las nuevas ideas sobre redes neuronales dendriticas, las redes neuronales
morfoldgicas han igualado y en ocasiones superado al rendimiento de las redes neuronales
backpropagation.

Del mismo modo como las operaciones binarias Alfa y Beta presentadas por primera vez en
[40] dieron lugar al surgimiento de un nuevo tipo de memorias asociativas que igualaron y
mejoraron a las memorias asociativas morfoldgicas, estas mismas operaciones binarias Alfa
y Beta han sido la base tedrica que sustentar el surgimiento, desarrollo y aplicaciones de las
redes neuronales Alfa-Beta [41]. Los creadores de este nuevo modelo de redes neuronales
tiene como una de sus principales motivaciones el generar un producto de investigacion
autoctono, original, que eventualmente contribuya con su granito de arena a avanzar en el
afan de lograr ese noble proposito de independencia cientifica y tecnoldgica para nuestro
pais[42].

3.5.1 Red Neuronal de funcion de base radial (RBF)

Broomhead y Lowe, 1988, introducen un método alternativo al perceptron multicapa
(MLP) (ej.: backpropagation) para hacer ajuste a funciones no lineales. Esto es clasificacion
no lineal: las redes RBF.

A diferencia de la disposicién que se tiene en la funciones de activacion que permite
construir modelos de entrenamiento mediante backpropagation, estas nuevas redes basadas
en RBF construyen sus modelos con funciones de activacion que son diferente tanto en la
capa oculta como la de salida. Esto es, una red RBF esta disefiada con neuronas en la capa
oculta activadas mediante funciones radiales de caracter no lineal con sus centros
gravitacionales propios y en la capa de salida mediante funciones lineales.

A diferencia de las MLP, el modelo clasico de las redes RBF esta construido con una
arquitectura rigida de tres capas: la de entrada, la oculta y la de salida.

En general, una red RBF tiene un mejor desempefio con un mayor volumen de datos de
entrenamiento.
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La construccion de una red RBF requiere de una mayor cantidad de neuronas en los nodos
ocultos que en las redes que usan backpropagation.

Aunque las redes RBF no son comunmente utilizadas en aplicaciones que impliquen un alto
volumen de patrones de entrenamiento, se le reconoce como una red con una alta eficiencia
en la fase de entrenamiento.

Meétodo alternativo para aproximar funciones y clasificar patrones.

3.5.1.1 Como funciona una RBF

Tal como ya se dijo anteriormente, una red RBF, a diferencia de una MLP, est4 conformada
de tres capas.

1. La capa de entrada que sirve para los ejemplos o patrones de entrenamiento y
prueba.

2. La capa oculta completamente interconectada entre todos sus nodos con la capa de
entrada y activada a través de la funcion radial (gaussiana).

3. La capa de salida, también completamente interconectada a la capa oculta y
activada a través de una funcion lineal continua.

El entrenamiento, a diferencia de la red usando backpropagation, es solamente hacia
delante. De este modo, la salida z de una red RBF, en general, esta influenciada por una
transformacion no lineal originada en la capa oculta a través de la funcion radial y una
lineal en la capa de salida a través de la funcidn lineal continua.

>
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Figura 11. Estructura de una red de base radial.
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3.5.1.2 Topologia de la RBF

e Los nodos ocultos contienen una funcién base radial, la cual tiene como parametros
a centro y ancho.

e Existe un centro para cada funcion radial involucrada en la capa oculta.

e Regularmente, definen un vector de la misma dimensién del vector de entrada y hay
normalmente un centro diferente por cada nodo de la capa oculta.

e Por otro lado, el ancho es el término empleado para identificar a la amplitud de la
campana de gauss originada por la funcién radial. Es decir, la desviacion estandar
de la funcién radial. Algunos autores consideran a este ancho como un valor
constante para cada una de las funciones radiales consideradas en la capa oculta y
de este modo, asi contribuiria a simplificar los pasos de construccién del modelo de
entrenamiento de la red.

El primer calculo efectuado en la capa oculta es hallar en un nodo de la capa oculta la
distancia radial (distancia euclidiana) d entre el vector de entrada x, con n observaciones, a
ese nodo en particular y el centro de gravedad ¢ de ese mismo nodo. Es decir:

d=|x—c|l= \/(x1 —c)?+ (xy— €)%+ + (xp — )2 (27)

Este valor d es un componente de la entrada para activar la funcion radial G (). Este valor
establece la principal diferencia con las redes MLP, entre ellas la backpropagation, quienes
incluyen el producto interno en sus capas ocultas de las entradas por sus respectivos pesos.
En cuanto a la funcion radial G(e), siendo una de las mas comunes exp(—r?), siendo r el
contenido evaluado en cada nodo de la capa oculta. En este caso particular, el contenido
evaluado en cada nodo es la distancia euclidiana d. De ahi la expresidn, entonces seria
exp(—d?). Una de las derivaciones del modelo RBF es emplear el ancho (desviacion
estandar) para activar la funcion G(e). En este caso se estaria trabajando con algo como
exp(—d?/a) , donde a es el ancho para ese nodo oculto.
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Figura 12. Representacion de funcidn de base radial.
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Entre la capa oculta y la capa de salida se derivan un conjunto de pesos w que se verian
afectados de acuerdo al algoritmo de aprendizaje. En este caso particular, seria la
combinacion lineal entre los pesos y la resultante de cada funcion radial para determinar la
salida z.

Tal como hemos visto con anterioridad, seria,

z =Y w;G(*), (28)

donde G(e) es la salida de la capa oculta y se corresponde con la funcién radial aplicada a
la distancia euclidiana en cada una de las unidades ocultas.

Del resultado de este tipo de entrenamiento podemos observar que:

1.

Los valores de entrada se recomiendan que previamente sean de algin modo
transformados a una escala.

En la capa oculta, en la medida que los valores de entrada se parezcan méas a un
centro su distancia tendera a cero y de este modo la funcién gaussiana se dispararia
a las vecindades de uno. Por otro lado, en la medida que los valores de entrada no se
parezcan a su centro la distancia sera mayor y la funcion radial pareceria tender a
cero. Este proceso es una clasificacion no lineal de las entradas.

En la capa de salida del modelo RBF, los valores obtenidos en las salidas de la capa
oculta serian transformados por la funcién lineal que permite aproximar los valores
z a los valores deseados, mediante la combinacidn lineal que se sucede en esta capa
entre sus pesos Y el resultado de aplicar la funcion radial. Es decir,

z =2 w;G(e), (29)

El tiempo de entrenamiento es substancialmente inferior al requerido por otros
algoritmos. Es una pasada hacia adelante en la mayoria de los casos. La diferencia
la establece si se incorpora en la salida del modelo de entrenamiento, una
supervision a través del control del error que se produce entre los valores calculados
y los observados, conduciendo a una retropropagacién del error.

Alrededor del algoritmo clasico iniciado por Broomhead y Lowe, se han
implementado algoritmos que contribuyan a la mejor seleccion de los centros y
anchos de las funciones radiales.

Nuevos cambios incorporados a las funciones de activacion de salida originan
nuevos modelos de entrenamiento. Tal es el caso de las redes neuronales GRNN
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(Generalized Regression Neural Network) y PNN (Probabilistic Neural Network),
PCANN (Principal Component Analysis Neural Network).

3.5.1.3 Entrenamiento de una RBF

Diferente a las redes supervisadas vistas anteriormente, en este caso, suponiendo un
hiperplano definiendo un espacio N-dimensional, lo que pretende una red RBF es ejecutar
una correspondencia no lineal entre los patrones de entrenamiento que definen el espacio de
entrada al espacio oculto definido por la capa oculta y una correspondencia lineal desde
este espacio al espacio de salida. Es decir definir a la salida una superficie que describa las
entradas.

En vista de que esta superficie es desconocida, se acude un proceso de entrenamiento
usando ejemplos representativos tanto para la entrada como para la salida.

De acuerdo a ello, han surgido variantes como producto fundamentalmente de las
siguientes desventajas:

e De no conocer los centros (a veces el ancho) para cada funcion radial.

e De situaciones de singularidad presentes en la implementacion del algoritmo con
problema de dimensionalidad.

e De un gran volumen de entradas haciendo inmanejable la aplicacion del algoritmo.
Se presentan problemas de regularizacion [43]. De acuerdo a Broomhead y Lowe el
proceso de aprendizaje de la red RBF puede ser visto en dos fases:

Fase de entrenamiento: Constituye la optimizacion de un procedimiento de ajuste de una
superficie que se define como producto de los ejemplos de entrada-salida presentados a la
red.

Fase de generalizacion: Una interpolacion entre los datos o interpolacion realizada a lo
largo de la superficie generada por un procedimiento de ajuste de la aproximacidn optima
de la superficie real.

De este modo en el sentido estricto de interpolacion, podemos decir que existe una funcion
que satisfaga la condicion de interpolacion F(x;) = d;, donde x; son los puntos que
describen la superficie de un espacio N dimensional y d; representa su respuesta. Tal como
lo describe esta funcidn, la interpolacidn estricta se refiere a que la funcidn esta restringida
a pasar por todos los puntos.

Es decir, es la aproximacion optima de la superficie real.

Clasico. Bajo esta premisa, tenemos que la funcidn que puede describir dicha interpolacion,
de acuerdo a Powel es la siguiente.

F(x) = ’i"=1wiG(|Ix — x|

), (30)
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donde la funcion F(x) esta involucrada con la funcién lineal G(e) y la combinacion lineal
con los pesos. En forma matricial, seria

Gw =1z (31)
Cada elemento:
9ii=9 (||x]- —x,-||) jyi=1..N (31)
zZ=1[24,2525,..,2y]7 (32)
w=[wy,wy,ws, .., wy]T (33)

Provistos que todas las observaciones son distintas, entonces G se podria decir que es
positiva definida y por lo tanto los pesos podrian ser calculados mediante la inversa de G.
Es decir

w=G61z (34)

Sin embargo se puede correr el riesgo de que la inversa de la matriz de interpolacion G esta
proxima a ser singular. En este caso se procederia mediante la teoria de la regularizacion
para perturbar la matriz mediante G = G + Al. [30]

De esta manera seria un aprendizaje directo, provocando cambio a los pesos que estan
ubicados entre la capa oculta y la capa de salida.

3.6 La camara CCD

La camara CCD (charge-coupled-device) es un sensor de imagen que utiliza elementos
semiconductores fotosensibles en forma de arreglos matriciales. Los receptores activos de
este arreglo son distribuidos en pixeles individuales. En un sensor CCD se transforma la
energia de la luz incidente en energia eléctrica. La carga eléctrica almacenada en la celda es
posteriormente transportada utilizando un registro de desplazamiento (shift register) para
conformar una sefial de video. Cabe sefialar que en las camaras CCD se discretiza la
imagen en pixeles, sin embargo el valor de la carga eléctrica almacenado en cada celda no
se digitaliza en el arreglo CCD sino en una conversién posterior realizada por un conversor
analdgico/digital. Las camaras CCD son consideradas como dispositivos que poseen una
muy baja deformacion geométrica de la imagen, una muy buena sensibilidad a la luz y una
muy buena resolucién llegando tipicamente a los 400.000 pixeles. El tiempo de captura de
la imagen esté tipicamente en el rango de 1/60s y 1/10000s.

La formaciéon geométrica de la imagen se considera como una transformacién de las
coordenadas x,y, en un nuevo sistema de coordenadas u, v. Para esta transformacion es
necesario considerar los siguientes cuatro aspectos:
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Cambio de escala: Las coordenadas de una imagen estan cominmente expresadas en
diferentes unidades métricas a las empleadas para medir el espacio 3D. Por lo general la
imagen se expresa en pixeles y el espacio 3D en milimetros. Por esta razon, en la
transformacion de coordenadas (x,y) — (u,v) necesario considerar un factor de escala.

Adicionalmente es necesario tomar en cuenta que debido a que los pixeles no son
cuadrados, sino rectangulares, el factor de escala es distinto en cada eje de la imagen. Los
factores de escala utilizados son: «, y o, expresados en [pixel/mm].

Traslacion del origen: Se introducen las variables (u,, v,), para denotar el punto principal
de la imagen en el nuevo sistema de coordenadas, es decir u = uy, v = v, corresponden al
puntox = 0,y = 0.

Rotacion de los ejes: Los ejes x,y Yy los ejes u, v no tienen la misma orientacion. En la
modelacién de la cAmara existen dos métodos: uno que considera un &ngulo 8 de rotacion,
y otro que asume que este angulo es cero y que el ajuste debe hacerse en los ejes X, Y, Z del
sistema de coordenadas del espacio 3D. En este segundo método el eje Z sigue siendo el eje
optico de la proyeccion y los ejes x, y siguen siendo paralelos a los ejes X, Y, sin embargo
se hace coincidir, mediante una rotacion del eje Z, la orientacion de los ejes x, y con los ejes
u, v.

Factor de torcimiento: Muchas veces los ejes u,v no son ortogonales debido a que los
pixeles en los arreglos CCD no son rectangulares. En este caso es necesario introducirle al
modelo de la camara un factor de torcimiento (skew factor) s. En la mayoria de camaras s
cero.

3.7 Modulo NI Vision Development

El Modulo Vision Development de National Instruments es una coleccion de funciones
para procesamiento digital de imagenes y vision artificial, con las que se puede: leer
cédigos de barras, clasificar objetos, analizar particulas, ubicar caracteristicas, filtrar
imagenes, medir componentes, etc., ademas incluye los paquetes: NI Vision Assistant y NI
Vision Acquisition y miles de drivers para distintas camaras USB, IEEE 1394 y GigE
Vision.
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Capitulo 4

En el presente capitulo se propone la metodologia con la que se pretende dar solucién al
problema planteado en el capitulo 1, y se describen los experimentos realizados en cada una
las etapas que conforman dicha metodologia.
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Capitulo 4. Metodologia propuesta y
experimentacion

4.1 Metodologia propuesta

Las etapas de la metodologia que se propone para resolver el problema planteado en el
capitulo 1, se muestran en el diagrama a bloques de la Fig. 13.

‘ zfqumr !magenes

A 4
orrologla iViatematica rar

\ 4

‘ E!am !lcar

Figura 1. Diagrama a bloques de la metodologia de solucion propuesta.
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4.2 Descripcion general del las etapas de la metodologia de solucid
propuesta

Adquirir imégenes

Se capturaran, transmitirdn y almacenardn imagenes fotograficas en escala de grises de
botellas de vidrio con y sin defectos, empleado una camara CCD de la marca Basler
modelo Scout sca640-70fm.

Filtrar

Se filtraran las iméagenes adquiridas, para eliminar algunas impurezas que puedan causar
problemas en las etapas posterioresy para ello se utilizaran filtros lineales y no lineales.

Detectar indices visuales

Se emplearan los operadores de Roberts, Prewitt y Sobel para obtener el gradiente de la
imagen y este pueda utilizarse en conjunto con el alguno de los detectores de Harris y
SUSAN, o con la transformada de Hough, para encontrar indices visuales como: bordes,
esquinas, vértices o lineas, y con ellos pueda ubicarse el objeto de interés dentro de la
imagen y ademas para resaltar los bordes que representan el defecto fisico de la botella ya
que este produce cambios de intensidad en los niveles de gris de los pixeles que lo
representan dentro de la imagen.

Extraer zona de interés

El tamafio y posicion del objeto de interés (cuello de la botella de vidrio), puede variar
dentro de la imagen, es decir este puede estar rotado y/o desplazado horizontalmente, por lo
que se utilizara como referencia alguno de los indices visuales encontrados en la etapa
anterior para ubicar el objeto de interés dentro de la imagen, y extraer de forma automatica
el area en donde es posible encontrar los bordes que representan el defecto fisico de la
botella (si este existe), y desechar el resto ya que la informacion contenido fuera de esa area
no serd utilizada en la etapa siguiente.

Binarizar

La posicidn de ésta etapa dentro la metodologia que se esta proponiendo, puede variar ya
que ésta depende de los resultados obtenidos al emplear los detectores de esquinas ya que
si con éstos se encuentran puntos en comin dentro de las todas imagenes disponibles, ésta
etapa se realizara después de extraer el area de interés, pero si los resultados no son
satisfactorios, entonces ésta etapa se coloca antes de detectar los indices visuales, debido a
que la transformada de Hough requiere de una imagen binaria para que pueda desarrollarse.
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Para binarizar la imagen se establecerd una condicion y un valor de umbral con el cual
serdn comparados los pixeles de la imagen obtenida en la etapa anterior, y se asignaran
valores binarios “1” y “0”, a los pixeles que cumplan o no con la condicion establecida.
Esto con el fin de mantener solo la informacion dtil, en la siguiente etapa.

Morfologia matematica (filtrar)

Se emplearan algunas operaciones morfoldgicas: como erosion, apertura, cerradura, y
dilatacion, para: 1) eliminar algunos bordes no deseados que hayan permanecido después
de binarizar la imagen, 2) unir bordes separados y 3) aumentar el tamafio de los bordes que
representan el defecto de la botella.

Clasificar

Para dar un resultado final del anélisis de la imagen de la botella, se empleard una red
neuronal de base radial para clasificar dicha imagen en alguna de las siguientes clases:
“botella defectuosa” o “botella sin defecto”, de acuerdo a los bordes (defectos) detectados
0 no, en el area de interés.

4.3 Desarrollo de las etapas de la metodologia de solucidn propuesta

Matlab® 2008a y LabVIEW® 2009, es el software que se utilizara para desarrollar los
experimentos en cada una de las etapas de la metodologia propuesta para resolver el
problema planteado en el capitulo 1.

A continuacion se describen los experimentos realizados, en cada una de las etapas de la
metodologia propuesta, para clasificar las botellas de vidrio.

4.3.1 Adquirir imagenes

Para capturar y obtener imagenes de las botellas de vidrio, se acondiciond el lugar en
donde se obtuvieron tales imagenes y para ello se considero: el tipo de cAmara fotografica,
la iluminacion, el tamafio de la botella de vidrio y la distancia de ubicacion entre cada uno
de esos dispositivos. En la Fig. 14, se muestra el esquema general de la ubicacion de cada
uno de los dispositivos utilizados.
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Lampara

Cémara de video
Botella

0 cm 15cm

Figura 2. Ubicacion espacial de los dispositivos utilizados para adquirir imagenes.

La camara digital fotogréfica que se utilizé es monocromatica de tipo CCD (siglas en inglés
de Charge-Coupled Device: ‘dispositivo de carga acoplada’), de la marca Basler modelo
Scout sca640-70fm.

El tipo de iluminacion que se selecciond es posterior difuso, debido a que con éste se
obtiene mayor contraste en el contorno y bordes de materiales transparentes. Por tal motivo
se instalo una lampara marca KEYENCE modelo CA-DB de color blanco.

La distancia de ubicacion entre la lampara y la botella de vidrio es de 7 cm, y de la botella
a la camara fotografica es de 15cm, el angulo de la camara con respecto a la corona de la
botella es de aproximadamente 10 grados.

Después de acondicionar el lugar e instalar el equipo mencionado anteriormente, se
desarrollé un software sobre la plataforma LabVIEW® 2009, para activar la camara
fotogréafica e iniciar la captura y almacenamiento de imagenes en la computadora. Las
caracteristicas generales de las imagenes adquiridas son las siguientes:

El tamafio de cada imagen es de 480 pixeles de alto por 640 pixeles de ancho, con una
resolucion de niveles de gris 8 bits con un formato de almacenamiento PNG, ocupando
aproximadamente 150 KBytes de espacio en la memoria fisica de la computadora.

4.3.2 Filtrar

Debido a que en la etapa posterior se emplearan algunos operadores para obtener el
gradiente y realzar los bordes de las imagenes, se emplearan filtros mediana y media
aritmética para tratar de eliminar o disminuir el ruido presente en las imagenes y evitar que
este provoque bordes falsos dentro de las imagenes.

El tamafio de la mascara del filtro se determinard experimentalmente, ya que ademas de
disminuir o eliminar el ruido presente en la imagen, se debe tener cuidado en no eliminar
los pixeles que representan el defecto fisico de la botella.

Después de observar cada una de las imagenes disponibles, se notd que éstas contenian
puntos negros en algunas partes del cuello, y aunque al principio se supuso que esto se
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debia al polvo adherido a las botellas de vidrio durante la manipulacion humana, se
limpiaron y posteriormente se capturaron otras fotografias, pero se observé que esos puntos
seguian presentes en las imagenes, entonces se examind de manera méas detallada cada una
de las botellas y se not6 que éstas, no son completamente lisas, es decir, tienen textura en
algunas partes y los puntos que se observan en algunos zonas del cuello de la botella,
representan dicha textura y estos dependen del angulo de vista de la cAmara fotogréfica.

En la Fig. 15(a) y Fig.15 (b), se pueden observar los puntos y/o pequefias manchas visibles
en las imagenes, provocadas por la textura del vidrio.

Textura del vidrio

Figura 3. Textura y ruido presente en las imagenes adquiridas.

Después de emplear filtros de mediana y media aritmética de tamafio 3x3, 3x5, 3x7, 5x5,
5x7, 5x9, 7x7, 7x9, 9x9, 9x11, 11x11 y 15x15, el que entrego resultados mas cercanos a lo
deseado es el filtro mediana con un tamafio de 5x5 pixeles, debido a que con este se logra
disminuir y/o eliminar el ruido de las imagenes sin afectar demasiado los pixeles que
representan el defecto de la botella.

En la Fig. 16: (a) y (b), se observa el resultado obtenido al aplicar un filtro mediana de
tamafo 5x5, a las imagenes mostradas en la Fig. 15.

(b)

Figura 4. Iméagenes obtenidas después de emplear el filtro mediana de 5x5 pixeles
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4.3.3 Detectar indices visuales

Se empleara morfologia matematica y los operadores de Roberts, Prewitt y Sobel para
obtener el gradiente de la imagen y este pueda utilizarse en conjunto con el alguno de los
detectores de Harris, SUSAN, o con la transformada de Hough, para encontrar indices
visuales como: bordes, esquinas, veértices o lineas, y con ellos pueda ubicarse el objeto de
interés dentro de la imagen, y ademas para resaltar los bordes de las imégenes que
representan el defecto fisico de la botella.

Después de emplear cada uno de los operadores mencionados en el parrafo anterior se
observaran las imagenes resultantes y al final se seleccionara el operador que mejor resalte
los pixeles que representan el defecto fisico de la botella y ademéas permita encontrar por lo
menos algin indice visual en comun dentro de la todas las iméagenes disponibles.

Para realizar una comparacion entre los distintos operadores que se emplearan, se utilizaran
las mismas imagenes para convolucionar las distintas mascaras de cada operador.

El primer operador que se empleara es el de Roberts, con las mascaras que se muestra en
las Tablas 15y 16.

Tabla 1. Mascara 2 (Gy). Tabla 2. Mascara 1 (Gx).
0 1 1 0
1 0 0 0

Después de convolucionar las mascaras anteriores con tres imagenes distintas, se eligieron
los valores de umbral: uw =35 y u =180 para que las imagenes resultantes fueran
binarizadas, ya que no se apreciaban muy bien los bordes de la imagen en niveles de gris.

En las Figs. 17 (a), 17(b) y 17(c) se muestran los resultados obtenidos al realizar lo descrito
anteriormente.

Figura 5. Imégenes binarias obtenidas después de detectar bordes con el operador de Roberts.
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Como se puede observar en la Fig. 17, los bordes que representan los defectos fisicos de las
botellas se aprecian muy bien pero también hay algunos otros que no deberian estar y
aunque éstos pueden eliminarse variando los valores de umbral como se muestra en las
iméagenes de la Fig. 18, se continuaran probando los demas operadores.

Bordes que representan defecto fisico de la botella

Figura 6. Imagenes binarias obtenidas después de realzar bordes con operador de Roberts con valores de umbral
u=20y u=180.

El siguiente operador que se empleard es el de Sobel, con las méscaras que se muestran en
las Tablas 17 y 18.

Tabla 3. Mascara 2 (Gy). Tabla 4. Mascara 1 (Gx).
-2 -1 0 0 1 2
-1 0 1 -1 0 1
0 1 2 -2 -1 0

En las Figs. 19 y 20, se muestran los resultados obtenidos al convolucionar las mascaras de
Sobel de las Tablas 17 y 18, con tres imagenes distintas.

Bordes que representan defecto fisico de la botella

Figura 7. Imégenes binarias obtenidas después de detectar bordes con la mascara 1 de Sobel.
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Bordes que representan defecto fisico de la botella

Figura 8. Iméagenes binarias obtenidas después de detectar bordes con la méscara 2 de Sobel.

Como se puede observar en las tres imagenes de la Fig. 19 y Fig. 20, los bordes que
representan el defecto fisico de la botella se pueden apreciar muy bien en todas ellas, por lo
que cualquiera de las dos mascaras empleadas para realzar los bordes, puede ser utilizada
maés adelante, aunque tal vez la que resulte mas util es la mascara 1, ya que con ésta se
obtiene un nimero menor de bordes falsos provocados por la sombra de la botella.

El siguiente operador que se empleard es el gradiente morfoldgico con elementos de
estructura de tipo: columna de dimensiones 1X3, 1x5, 1x7 y 1x9 pixeles, fila de 3x1, 5x1,
7x1, 9x1, cuadrados de dimensiones 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 y 11x11, rectangulares de 3X5,
3X7, 5x7, 5x9, 5x11, 7x9, 7x11 y de tipo disco de diametro de 3,5,7,9 pixeles.

En las Figs. 21, 22 y 23, se muestran las imagenes obtenidas con el gradiente morfoldgico
utilizando algunos de los elementos de estructura descritos anteriormente.

Figura 9. Realce de bordes con elemento de estructura Fila de 1x3 pixeles.

48



r ]
Centro de Investigacion en Computacion

Figura 11. Realce de bordes con elemento de estructura circular de 7x7 pixeles.

De acuerdo a los resultados que se obtuvieron con el gradiente morfologico y con los
operadores para realzar bordes, se puede decir que cualquiera de ellos es util, para
emplearlo en éste trabajo, debido a que con todos ellos es posible visualizar los bordes que
representan el defecto de la botella, por lo que en este momento no es posible tomar la
decision de cudl de ellos emplear, sino hasta después de buscar y encontrar (si es que
existe) por lo menos un indice visual en coman, dentro de todas las imagenes disponibles
para esta investigacion.

4.3.4 Binarizar

Esta etapa se realizo junto con la anterior ya que para poder observar los resultados del
gradiente morfologico y de los operadores utilizados para resaltar los bordes de las
imagenes, fue necesario definir un valor de umbral y una regla para binarizar la imagen.

Para ello se considero, que debido a que las condiciones de iluminacién bajo las cuales se
adquieren las imagenes se tienen de cierto modo controladas, es posible seleccionar un
valor de umbral de forma manual, ya que los niveles de gris de los pixeles, no cambian
drasticamente entre una y otra imagen [7].
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De acuerdo a lo anterior el valor del umbral se establecié experimentalmente, con la
siguiente regla:

1 si u; <flxy) } (1)

X, = .
g( Y) { 0 en caso contrario

Donde:
f(x,y)= Valor del pixel de la imagen en niveles de gris, en la posicion (X, y).
g(x,y)=Valor binario asignado al pixel de la imagen, en la posicidn (x, y).
u,= Valor de umbral 1.

Los valores de umbral que se utilizaron para binarizar las imagenes son: 50, 60, 70, 80, 90,
100, 110, 120,..., 210 y el que mejores resultados mostro es el de 100, ya que los pixeles de
menor intensidad que representan el defecto de la botella estan por debajo de este valor.

En las Figs 24: (a), (b) y (c), se muestran las iméagenes obtenidas después de ser binarizadas
con valores de umbral de 70, 100 y 130 respectivamente.

-
, rh
. j . - e
RV, == ""7\
“j e g —
., ik
SR
[~ o -
e R =X

Figura 12. (a), (b) y (c) Imagenes binarias obtenidas con valores de umbral de 70,100 y 130.

4.3.5 Extraer zona de intereés

Debido a que las imagenes adquiridas muestran el cuello completo de la botella de vidrio y
a que el defecto que se pretende detectar en esta investigacion, sélo se encuentra dentro de
una zona especifica, es posible y necesario extraer de forma automatica la zona de la
imagen en donde es posible encontrar (en caso de existir) el defecto, y desechar el resto ya
que la informacién contenida fuera de esta zona, no serd utilizada en la etapa de
clasificacion.

Para extraer de forma automatica el area de interés de la imagen al principio se propuso
realizar algo similar al trabajo [2], es decir, realizar un barrido horizontal y vertical de los
pixeles de la imagen, para detectar el primer borde vertical y horizontal del cuello de la
botella, obtener su posicién y tomarla como punto de referencia para definir y extraer el
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area de la imagen en donde es posible encontrar el borde que representa el defecto de la
botella.

Al realizar dicho experimento con distintas imagenes y comparar los resultados se
observaron variaciones de mas de 10 pixeles en la posicion del primer borde, ya que en
ocasiones este se encontraba desplazado algunos pixeles a la derecha o izquierda, arriba o
abajo, debido a dos razones: 1) no se habia considerado que el cuello de la botella puede
tener cierta inclinacion, provocando que en la imagen se pueda observar la parte trasera de
la corona superior de la botella y por lo tanto los primeros pixeles detectados correspondan
a esa parte de la botella, 2) el detector de bordes de Sobel se basa en la primera derivada
por lo que es posible obtener bordes discontinuos, lo cual implica que en ocasiones algunas
partes del borde superior sean resaltadas y otras no aparezcan.

En la Fig. 25(a) se muestra una de las imagenes en las que se observo inclinacion en el
cuello de la botella y en la Fig. 25(b), se observa una imagen de una botella sin inclinacion
en el cuello.

Figura 13. (a) Botella con inclinacion en el cuello y (b) Botella sin inclinacién en el cuello.

En la Fig. 26, se muestran tres imagenes donde es posible ver la variacion de la posicion del
primer borde encontrado en cada una de las imagenes, empleando la técnica descrita
anteriormente.

Primegr Pixel valido detectado ?
< LN

Figura 14. Ubicacion del primer pixel valido detectado.
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Después de observar, comparar y analizar los resultados obtenidos al emplear la técnica
descrita anteriormente, no se descarto al 100% utilizarla mas adelante, pero se decidié
buscar otro método y/o técnica con la que se pueda mejorar o encontrar algun otro punto
de referencia, debido a que con el actual, no es posible obtener un punto de referencia
constante 0 con poca variacion en su posicién, lo cual provoca que al extraer el area de
interés de la imagen, esta contenga en algunas ocasiones pixeles que estan a la izquierda o
derecha, arriba o abajo de la region deseada, y dependiendo de las dimensiones de la zona
de interés, ésta podria contener o no el borde que representa el defecto (si este existe).

Entre los otros métodos y técnicas que se analizaron para tratar de mejorar el resultado
obtenido anteriormente, estd el detector de Harris [21], ya que este permite detectar
esquinas en una imagen, ademas es invariante ante la translacion y rotacion de los objetos
dentro de la imagen. Pero no fue posible emplearlo en esta investigacion, ya que no es
posible encontrar algin punto en coman dentro de todas las iméagenes en niveles de gris de
las botellas, debido a que estas no presentan la misma informacion, porque al captar las
imagenes, la botella se rotd angularmente por lo que en ocasiones es posible observar la
parte frontal de la botella y en otras la trasera.

En la Fig. 27, se presentan algunas imagenes donde se observa una botella con diferente
angulo de rotacion.

Figura 15. Imégenes de la botella vista desde diferentes angulos.

Otro método analizado fue el detector de esquinas SUSAN [44], pero se tiene el mismo
problema, que con el de Harris. Finalmente, se analizd la posibilidad emplear la
transformada de Hough [22] para detectar lineas, ya que al observar algunas imagenes
obtenidas después de ser binarizadas, se notd una aparente linea recta en la parte superior
de la imagen, la cual representa el borde superior de la corona de la botella y que puede
servir como el punto de referencia que se estd buscado para extraer de forma automatica la
zona de interés de la imagen. En la Fig. 28 se muestran dos imagenes binarias de botellas,
en donde se puede observar una aparente linea recta en la parte superior de la imagen.
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Figura 16. Imagenes binarias de botellas de vidrio con linea superior.

Después de revisar visualmente y encontrar una aparente linea recta en la parte superior de
todas las imagenes disponibles para esta investigacion, se utilizé la transformada de Hough
para detectar dicha linea y algunos de los resultados obtenidos se muestran en la Fig. 29,
en donde se dibujan las primeras cinco lineas de mayor tamafio detectadas, en seis

diferentes imagenes.

Figura 17. Imégenes binarias de botellas de vidrio, con las cinco lineas de mayor tamafio detectadas con la
transformada de Hough.
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Como se puede observar en las imagenes de la Fig. 29, la Gnica linea que esta presente en
todas ellas, es la linea horizontal de la parte superior de cada imagen, ya que los niveles de
gris en ésta parte de la imagen estan por encima del valor del umbral seleccionado y por lo
tanto estos se preservan, y aunque en algunas imagenes hay algunas discontinuidades en ese
borde aun asi sigue siendo uno de los de mayor tamafio.

Después de observar las cinco lineas detectadas y comprobar que la linea que se quiere
utilizar como referencia, es una de las de mayor tamafio en todas las iméagenes disponibles,
se decidié programar y acotar la transformada de Hough, para que solo detecte lineas rectas
con angulos de inclinacion dentro del intervalo de [-3 3] grados, debido a que la linea que
se quiere detectar solo estd dentro de ese intervalo, ya que el cuello de la botella puede o
no, tener inclinacion como se mostro en las imagenes de la Fig. 25.

Al finalizar el programa se realizaron pruebas con todas las imagenes disponibles, para
obtener la linea de mayor tamafio y solo en doce del total de las imagenes la linea ubicada
en la parte superior de la imagen no fue la de mayor tamafio, debido que en esas imagenes
la linea presentaba discontinuidades y ademas habia otras mas grandes provocadas por los
bordes que representan la rosca presente en el cuello de la botella.

En la Fig. 30 se presentan dos de las doce imagenes en las que la linea horizontal de mayor
tamafo detectada, no fue la ubicada en la parte superior de la imagen y en la Fig. 31, se
presentan dos imagenes en las que dicha linea si lo fue.

" R
: ) Lineas de mayor tamafio detectadas \

' -\

Figura 18. Lineas de mayor tamafio detectadas con la transformada de Hough.

Lineas de mayor tamafio detectadas

Figura 19. Lineas de mayor tamafio detectadas con la transformada de Hough.
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Como se puede observar en las imagenes de las Figs. 30 y 31, la linea horizontal de mayor
tamafo detectada con la transformada de Hough [22], no es la misma en todas ellas y por lo
tanto es necesario buscar alguna otra caracteristica con la que se pueda discriminar de
manera correcta a las otras lineas detectadas.

Para solucionar el problema anterior y conocer la posicion del punto inicial de la linea
horizontal superior, se obtuvieron los pardmetros de las tres lineas horizontales de mayor
tamafio y con ellos se calculé la posicion dentro del eje “Y” de cada una de ellas y se
compararon para determinar cual de ellas es la mas cercana al origen dicho eje, y
finalmente se almacenaron los parametros de dicha linea, ya que estos pertenecen a la linea
deseada.

Después de obtener los pardmetros de la linea horizontal mas cercana al origen del eje "Y",
solo hacia falta encontrar la posicion de inicio dentro del eje “X” de dicha linea, ya que la
transformada de Hough [22], no almacena las coordenadas de los puntos que pertenecen a
cada una de las lineas, por lo que se realizé un barrido horizontal de los pixeles sobre este
eje, tomando como punto inicial en el eje “Y” el punto calculado anteriormente y en el eje
“X” el origen. Al encontrar el primer pixel con valor de “1” se abri6 una ventana de 3x3
pixeles y se verifico que el numero total de pixeles con valor de “1”existentes dentro de
esta fuera mayor que dos, para comprobar que no se trataba de un punto aislado.

Para extraer de forma automatica la zona de la imagen en donde es posible encontrar el
defecto de la botella, se utilizd como referencia la posicion del borde superior de la botella
detectado anteriormente, para realizar un desplazamiento vertical hacia la parte inferior de
la imagen y a partir de ese punto extraer todos los pixeles dentro de un area de 180 pixeles
de largo por 50 pixeles ancho.

En la Fig. 32 se muestra de forma grafica lo descrito anteriormente.

Zona de Interés

TS ® T3 oND TT 30

Punto de referencia

Figura 20. Extraccion de la zona de interés.
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4.3.6 Morfologia matematica

Al observar las iméagenes obtenidas en la etapa anterior, se not6 que los bordes que
representan el defecto de la botella, se habian reducido en tamafio, adelgazado y/o separado
(observar Figs. 33 y 35),y ademas habia algunos otros de menor tamafio (observar Fig.
34) que no representan ningun defecto y que podrian causar problemas en la etapa de
clasificacion, entonces se tomo la decision de que emplear algunas operaciones
morfolégicas como: dilatacion, erosion, cerradura y apertura, para tratar de unir y/o
aumentar el tamafio de los bordes que representan el defecto de la botella y para eliminar
algunos otros (no deseados).

Bordes delgados y separados

Figura 21. Adelgazamiento de bordes que representan el defecto de la botella de vidrio.

Ruido (bordes no deseados)

Figura 22. Bordes no deseados presentes en el area de interés.

Bordes separados

Figura 23. Separacion de bordes que representan el defecto de la botella de vidrio.

Para eliminar bordes no deseados como los que se muestran en la Fig. 33, se utiliz6 la
operacién de erosion con un elemento de estructura cuadrado como el que se muestra en la
Tabla 19.

| Tabla 5. Elemento de estructura para eliminar bordes no deseados |

1 1
1 1
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Ademaés de los pequefios bordes no deseados presentes en la zona de interés, se observé que
también puede aparecer un borde que es provocado por el molde con el que se fabrican las
botellas y cruza verticalmente la zona de interés, y que si no es procesado puede ser
considerado por el clasificador como un defecto de la botella.

En la Figs. 36(a) y 36(b), se muestran dos imagenes en niveles de gris, en donde se presenta
el borde creado por el molde, dentro y fuera de la zona de interés, y en la Fig. 37 se muestra
la zona de interés extraida de la imagen 36(a), en donde también se observa el borde creado

por dicho molde.
é““ ':'

32
- o -

-
- Bordes creados por el molde

Defecto

Figura 24. Bordes creados por molde de fabricacion de las botellas.

<4——————— Borde creado por el molde

Defecto

Figura 25. Imagen binaria con borde creado por el molde.

Antes de aplicar alguna operacion morfoldgica para tratar de eliminar el borde creado por el
molde, se intentd hacerlo, cambiando el valor del umbral para binarizar la imagen, pero no
se obtuvieron resultados favorables ya que los niveles de gris de los pixeles que conforman
dicho borde son muy similares a los que tienen los pixeles que representan el defecto de la
botella, y por lo tanto, al variar el valor de umbral para binarizar la imagen y eliminar dicho
borde, también se elimina parte del defecto.

Para solucionar el problema anterior se emple6 la operacion morfoldgica: apertura con el
elemento de estructura mostrado en la Tabla 20.

Tabla 6. Elemento de estructura para
eliminar linea vertical

0 0 0
1 1 1
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En la Fig. 38, se muestra la imagen binaria obtenida al emplear la operacion morfologica
apertura, para eliminar el borde credo por el molde con el que se fabrican las botellas y esta
presente en la figura 37.

Defecto

Figura 26. Imagen binaria después de emplear operacion de apertura morfoldgica.

4.3.7 Clasificar

Finalmente, para clasificar las imagenes obtenidas de la etapa anterior, en alguna de las
clases: “botella defectuosa” o “botella sin defecto”, se empleard una red neuronal de
funcion de base radial con la siguiente estructura:

e Nueve mil neuronas en la capa de entrada, debido a que ese es el nimero total de
pixeles dentro del &rea de interés de la imagen.

e Dos neuronas en la capa de salida. Una para clasificar las imagenes de las botellas
con defecto y otra para clasificar las botellas sin defecto.

e Treinta y cinco neuronas en la capa oculta.

El nimero de neuronas en la capa oculta se determind experimentalmente y para ello se
entrend y probd la RBF con 10, 20, 25, 30, 35y 40 neuronas, durante 100, 200, 500 y 1000
iteraciones.

La cantidad de imagenes utilizadas en la fase de entrenamiento de la RBF fue de quince de
las cuales, cinco imagenes eran de botellas con defecto y diez de botellas sin defecto.

Tras haber entrenado y probado la RBF se obtuvieron los resultados deseados, ya que el
porcentaje de efectividad de la metodologia al clasificar treinta y seis imagenes, fue
superior al noventa porciento. Pero aun con esos buenos resultados, se decididé hacer
algunas modificaciones, ya que la metodologia desarrollada hasta este punto no es
invariante ante el posible cambio de escala de las imagenes.

Para eliminar la limitacién descrita en el parrafo anterior, se modificara la etapa de
extraccion de la zona de interés, y se realizaran algunas mediciones en la estructura de las
botellas de vidrio y se obtendran los siguientes datos:

El didmetro de la corona superior.

La distancia entre la corona superior y la inferior.

La distancia entre las paredes internas del cuello de la botella.
El espesor del vidrio en el cuello de la botella.

HowbhRE
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Después de obtener los cuatro datos anteriores se programé una funcién, para: 1)
normalizar el tamafio de la botella dentro la imagen, 2) calcular el nimero de pixeles que
se deben recorrer horizontal y verticalmente a partir del punto de referencia encontrado
anteriormente con la transformada de Hough, para llegar al inicio de la zona de interés de la
imagen y 3) el nimero de pixeles a lo largo y ancho de la zona de intereés.

Las formulas que se emplearon para calcular los datos descritos en el parrafo anterior, son
las siguientes:

TLHough *dcy
dyere = ¢ (2)
TLHough *dcy
dhorz = T danny 3)
HORZ
T *dcy
Tcorlnf e (4)
TcorinF
Tihougn * dct
Epy = —22— 5
Par Epar ( )
Donde:
dpore = Distancia (en pixeles) entre la corona superior y la inferior de la botella en la
ver .
imagen.
T = Tamafio (en pixeles) de la linea detectada con la transformada de Hough.
LHough
d, — Eldidametro (en centimetros) de la corona superior de botella de vidrio.
de _ Distancia (en centimetros) entre la corona superior y la inferior de la botella
de vidrio.
d, Distancia (en pixeles) entre las paredes internas del cuello de la botella en la
or. .
z imagen.
duory = Distancia (en centimetros) entre las paredes internas del cuello de la botella
de vidrio.
Teoring = Tamario (en pixeles) de la corona inferior de la botella de vidrio.
Teoring = Tamafio (en centimetros) de la corona inferior de la botella de vidrio.
Eppp = Espesor (en centimetros) del vidrio en el cuello de la botella de vidrio.

Epy = Espesor (en pixeles) del vidrio en el cuello de la botella en la imagen.
ar
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Finalmente, para extraer la zona de interés de la imagen, se realiz6 el mismo procedimiento
descrito al final del apartado 4.3.5, excepto que ahora el desplazamiento vertical y
horizontal, largo y ancho de la zona de interés se calcula en tiempo de ejecucion del
programa, logrando asi, que siempre sea posible extraer la zona de interés de la imagen
independientemente de las variaciones de escala de las imagenes.

Después de hacer las modificaciones anteriores surgio otro problema, ya que al variar la
escala de las imégenes, las dimensiones de la zona de interés cambian, provocando que el
nimero de datos (pixeles) de entrada de la RBF no sea el mismo y por lo tanto no sea
posible entrenar a la RBF con lo obtenido hasta este punto.

Para solucionar el problema descrito anteriormente se plantean tres posibles soluciones:

1. Estandarizar el nimero de datos de entrada de la RBF, es decir, definir el tamafio
maximo de la zona de interés que puede haber dentro de todas las imagenes
disponibles y cuando se detecte una imagen con una zona de interés de menor
tamafo que el maximo, se deberan completar las entradas faltantes de la RBF con
ceros.

2. Determinar y obtener vectores caracteristicos de la zona de interés de imagenes de
distinta escala de botellas con y sin defecto, y con ellos entrenar una RBF.

3. De acuerdo a que la zona de interés obtenida hasta este punto, solo contiene los
bordes que representan el defecto de la botella y tal vez algunos otros que
permanecieron después de emplear las operaciones morfologicas descritas
anteriormente, debido a la forma u estructura deforme que esos bordes tienen,
entonces es posible emplear alguna metodologia y/o técnica con la cual sea posible:

1. Etiquetar objetos (pixeles binarios conectados) dentro de la zona de interés.

2. Calcular el area de cada uno de los objetos.

3. Obtener el porcentaje que ocupa el objeto (defecto) dentro de la imagen
(zona de interés), esto para que dicha caracteristica se invariante ante el
cambio de escala de la imagen.

4. Eliminar los objetos cuyo valor de area esté por debajo del valor promedio,
logrando asi que la zona de interés solo contenga (en caso de existir) el
objeto que representa el defecto de la botella, y con ello, se clasifique a la
botella como defectuosa o no defectuosa en caso contrario.

De las posibles soluciones planteadas anteriormente, se decidid desarrollar y emplear la
tercera y para ello, se program6 una libreria de enlace dindmico en lenguaje C y se
instancio dentro del software desarrollado hasta este momento en LabVIEW®.
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Después se seleccionaron veinte imégenes diferentes y se calculd: 1) el area que ocupa el
defecto en cada imagen, 2) el porcentaje que dicha &rea ocupa dentro de la zona de interés
y 3) el promedio de los veinte porcentajes anteriores. Este Ultimo se calculé para comparar
y eliminar los objetos, cuyo porcentaje del area del defecto de la botella bajo analisis esta
por debajo de este promedio y con ello lograr que dentro de la zona de interés s6lo esté el
objeto que representa el defecto (si este existe) de la botella.

Finalmente, para clasificar la imagen solo basta con identificar si dentro de la zona de
interés hay algun objeto, y si es asi la imagen se clasificara dentro de la clase “botella con
defecto” de lo contrario en la clase “botella sin defecto”

Después de realizar las modificaciones anteriores, finalmente, se realizaron algunas pruebas
en el software desarrollado en la plataforma LabVIEW® 2009 (en la seccidén de anexos se
muestra el diagrama a bloques del software desarrollado en dicha plataforma).

En la Figs.39, 41, 43 y 45, se muestra la interface grafica mostrada al ejecutar el software
desarrollado y ademas se observa el resultado obtenido por dicho software al procesar
imagenes de botellas con defecto y en la Figs. 40, 42 y 44, se muestra el resultado obtenido
al procesar imagenes de botellas sin defecto.

Resultado de la transformada de Hough
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Filgura 27. Resultado obtenido al procesar una imagen de una botella con defecto, con la metodologia propuesta
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Imagen original Resultado de la transformada de Hough
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Figura 28. Resultado obtenido al procesar una imagen de una botella sin defecto, con la metodologia propuesta

Imagen original Resultado de la transformada de Hough
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Figura 29. Resultado obtenido al procesar una imagen de una botella con defecto, con la metodologia propuesta
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Figura 30. Resultado obtenido al procesar una imagen de una botella sin defecto, con la metodologia propuesta
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Figura 31. Resultado obtenido al procesar una imagen de una botella con defecto, con la metodologia propuesta
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Figura 32. Resultado obtenido al procesar una imagen de una botella sin defecto, con la metodologia propuesta

Imagen original Resultado de la transformada de Hough
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Figura 33. Resultado obtenido al procesar una imagen de una botella con defecto, con la metodologia propuesta
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En este capitulo se describen los resultados de las pruebas realizadas en las etapas de la
metodologia de solucidn propuesta.
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Capitulo 5. Resultados

5.1. Resultados en pruebas de detectores de esquinas: Harris y
SUSAN

Al emplear los detectores de esquinas de Harris y SUSAN y comparar los resultados de
cada uno ellos, se observd (ver Tabla 21) que con ninguno de ellos es posible encontrar
algin punto en comin dentro de todas las imagenes disponibles, por lo que ninguno de
ellos se empleara en este trabajo.

| Tabla 1. Detectores de esquinas de Harris y SUSAN

_ Puntos en com(n en todas

Tipo de Detector las iméagenes disponibles
SUSAN 0
Harris 0

5.2. Resultados en pruebas realizadas con la transformada de Hough

Los resultados obtenidos después de haber detectado y comparado las cinco lineas de
mayor tamafo detectadas por la transformada de Hough en cada una de las imagenes, se
presentan en la Tabla 22, en donde se puede observar que la unica linea que se mantiene en
todas las imagenes disponibles, es la ubicada en la parte superior la imagen, la cual
representa la corona superior de la botella.

| Tabla 2. Resultados de prueba con la transformada de Hough.

Considera dentro de las cinco de
mayor tamafio en todas las imagenes

Linea lateral derecha No
Linea lateral izquierda No
Linea superior Sl

Debido a que la linea que representa el borde de la corona superior de la botella, es
considerada dentro de las cinco de mayor tamafio en cada una de las imagenes, entonces es
posible utilizarla como referencia para poder segmentar y extraer la zona de la imagen en
donde se encuentran (en caso de existir) los bordes de la imagen que representan el defecto
de la botella.
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Después de acotar la transformada de Hough para que solo detecte lineas rectas con angulos
de inclinacién de -3, -2, -1, 0, 1, 2 y 3 grados, nuevamente se realizaron pruebas con todas
las imégenes, pero ahora solo para obtener la linea de mayor tamafio dentro de cada imagen
y se observd que solo en doce del total de las imagenes, la linea superior no fue la mas
grande (ver Tabla 23).

| Tabla 3. Prueba 2 con transformada de Hough. |

Numero de ocasiones considerada
como la de mayor tamafio

|L|'neasuperior || 148 |
| Otra linea | 12 |

5.3. Resultados en pruebas de clasificacion de botellas con la red
neuronal de funcion de base radial

Tras solo haber considerado imagenes de botellas a la misma escala, no fue posible entrenar
y probar la RBF con patrones de imagenes con diferentes escalas, ya que al variar la escala
de la imagen varia el namero de pixeles dentro de la zona de interés, lo cual provoca que
haya una variacion en el nimero de datos de entrada de la RBF.

Debido a lo descrito en el parrafo anterior, solo se seleccionaron imagenes con las mismas
caracteristicas para probar entrenar y probar la RBF, pero se buscara otro método,
metodologia y/o técnica con la que se pueda clasificar todas las imagenes de las botellas sin
importar la escala.

En la Tabla 24 se muestran los resultados obtenidos en la clasificacion de botellas tras
haber entrenado, validado y probado la RBF, variando el nimero de neuronas de la capa
oculta y el nimero de iteraciones de entrenamiento. Las imagenes utilizadas para el
entrenamiento fueron quince, de las cueles siete eran de botellas con defecto y las restantes
de botellas sin defecto.

| Tabla 4. Resultados de prueba de clasificacion con red neuronal de base radial. |
No. de Aciertos en _
No. de || neuronas No. de iteraciones Porcentaje de
prueba || en la capa : Envases Envases Efectividad (%)
oculta sin defecto || con defecto
L1 || 10 | 500 | I | T | 66 |
L2 || 20 | 500 22 |l 3 | 75 |
L 38 || 25 | 1000 L2 [ 4 | 83 |
L4 || 30 | 500 | T | | 91 |
[ 5 [ 3 | 1000 | 28 | 8 | 100 |
| 6 [ 40 | 1000 28 | 8 I 100 |
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Como se puede observar en la Tabla 24, después de entrenar una RBF con nueve mil
neuronas de entrada, treinta y cinco neuronas en la capa oculta y dos neuronas de salida,
durante quinientas iteraciones de entrenamiento se alcanzé un porcentaje de efectividad del
100% al clasificar treinta y seis imagenes de botellas, de las cuales wveintiocho no
presentaban ningun defecto y las restantes si.

5.4 Resultados de pruebas de clasificacion de imagenes de botellas de
diferente escala por medio del calculo del momento de orden cero
(area).

Finalmente para verificar y comprobar que las modificaciones hechas en la etapa de
extraccion de la zona de interés, para lograr que la metodologia procese de manera correcta
y entregue un resultado satisfactorio al clasificar imagenes de botellas a diferente escala, se
realizaron pruebas con imagenes de botellas de diferente escala y los resultados se muestran
en la Tabla 25.

Tabla 5. Resultado de prueba de clasificacion por medio del calculo del area ocupada
por el defecto.
| Total de envases analizados I 160 |
| Envases con fallas analizados || 55 |
| Envasessin fallas analizados || 105 |
| Envases con fallas detectadas || 54 |
| Envasessin fallas detectadas || 103 |
| Falsos positivos [l 1 |
| Falsos negativos [| 2 |

De acuerdo a los resultados de la Tabla 25, el porcentaje de efectividad obtenido al
clasificar las 160 imagenes disponibles en esta investigacion fue del 98.12%.

El motivo por el cual no se obtiene un porcentaje de efectividad mayor al obtenido
(98.12%), se debe a que las dos imagenes clasificadas erroneamente dentro de la clase
“botella con defecto”, tenian una mancha demasiado grande dentro de la zona de interés,
provocada por la textura del vidrio y por la ubicacion de la cAmara fotogréafica. La imagen
de la botella mal clasificada en la clase “botella sin defecto”, se debe a que el defecto se
encuentra muy pegado a los bordes provocados por la sombra de las paredes internas del
cuello de la botella y no se podia apreciar completamente, provocando que la cantidad de
pixeles que representan el defecto, estuviera por debajo del promedio.

El error descrito anteriormente es posible solucionarlo, reduciendo la zona de interés de la
imagen y colocando una cdmara fotografica mas.
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Aun cuando los errores descritos anteriormente son posibles solucionarlos, se tomaron en
cuenta para obtener el porcentaje de efectividad de la metodologia propuesta en este trabajo
y aun asi, resulté conveniente emplear el célculo del &rea ocupada por el objeto (unién de
bordes que representan el defecto), como una caracteristica Gtil para clasificar la imagen, ya
que dicho porcentaje se encuentra dentro del margen establecido en los trabajos consultados
y comentados en capitulo 2. En la Tabla 26, se muestra en porcentaje de efectividad

obtenido en cada uno de esos trabajos.

Tabla 26. Porcentaje de efectividad de trabajos desarrollados para detectar defectos en botellas de

vidrio

Titulo del trabajo

Porcentaje de

botellas de vidrio (metodologia propuesta en este trabajo).

efectividad

Fault detection by a gaussian neural network with reject options in glass bottle 97%
production [1]

| A glass bottle defect detection system without touching [2] I 98%
Automated Visual Inspection of Glass Bottles Using Adapted Median 85%
Filtering [3]

| Development of a Computarized Method to Inspect Empty Glass Bottle [4] I 97 %
Deteccion de fallas en envases de vidrio no cilindricos utilizando localizacién 89%
de bordes mediante la herramienta Matlab [5]
Analisis y deteccion de fallas estructurales en envases de vidrio utilizando 100 %
procesamiento digital de imagenes [6]
Vision artificial para deteccién automatica de fallas estructurales en 98%
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Capitulo 6

En este capitulo se exponen las conclusiones del trabajo y se describen las modificaciones
que se pretender realizar en el futuro.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros

6.1 Conclusiones

e De los métodos, metodologias y/o técnicas empleadas en otros trabajos relacionados
con la deteccidn y clasificacion de defectos en botellas de vidrio, que se emplearon
y probaron, para tratar de resolver parcialmente el problema planteado en este
trabajo, solo las operaciones morfoldgicas: erosion, apertura y clausura, y el
operador de Sobel, fueron los que debido a sus resultados se pudieron emplear en
este trabajo para solucionar parte del problema.

e De los detectores de SUSAN y Harris no se obtuvieron los resultados deseados ya
que con ninguno de ellos fue posible localizar alguna esquina en comun dentro de
todas las imagenes disponibles en este trabajo, debido a que las imagenes no
presentan la misma informacion ya que al capturar las imagenes, las botellas se
rotaron (sobre su eje, no dentro de la imagen).

e Con la metodologia propuesta para resolver el problema planteado en el capitulo 1
de esta investigacion si fue posible, detectar y clasificar imagenes de botellas de
vidrio con y sin defectos fisicos en la corona inferior, obteniendo un porcentaje de
efectividad por encima del 98%.

e Para obtener un porcentaje de efectividad mayor al obtenido (98.12 %) con la
metodologia propuesta en este trabajo, es necesario colocar tres camaras
fotograficas alrededor de la botella de vidrio, ya que con esto es posible reducir la
zona de interés de la imagen para evitar que la sombra provocada por las paredes
internas del cuello de las botellas, disminuya la visibilidad del defecto (si es que
existe) de la botella.

e Aunque la metodologia propuesta en este trabajo, solo estad enfocada a detectar
defectos fisicos en la corona inferior de botellas de vidrio, es posible, adaptarlo para
detectar defectos en otras partes de la botella siempre y cuando se defina la zona de
interés de la imagen a procesar.

e EI desarrollo de la metodologia propuesta, se realiz6 sobre la plataforma
LabVIEW® 2009, y aunque se utilizaron algunas herramientas para procesamiento
de imagenes de ésta plataforma, se tuvieron que programar Yy crear librerias de
enlace dindmico en lenguaje C de la transformada de Hough, y de la red neuronal de
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funcién de base radial para obtener un menor tiempo de respuesta del software y
con ello sea posible migrar la aplicacion directamente a un Compaq Rio ®.

Aungue la red neuronal de funciéon de base radial propuesta para clasificar las
imagenes de las botellas utilizadas en este trabajo, al final se descartd, no implica
que con ésta no se hayan podido clasificar las imégenes de manera correcta, sino
todo lo contrario, ya que el porcentaje de efectividad obtenido al clasificar treinta y
seis imagenes fue del 100%.

El motivo por el cual se descarté emplear dicha red neuronal, fue porque debido a
que durante el transcurso de la investigacion se decidié agregar a la metodologia la
caracteristica de ser invariante ante el posible cambio de escala de las imagenes, lo
cual implicé que la zona donde se encuentra el defecto variara de tamafio y por lo
tanto el nimero de datos (pixeles) también, provocando que no se pueda disefiar una
RBF ya que el nimero de neuronas de entrada varia también tendria que variar
conforme cambie la escala de la imagen y aunque eso se pudo solucionar
entrenando la red neuronal con vectores caracteristicos utilizando los momentos de
Hu, no se realizo.

6.2 Trabajos futuros

Ampliar el set de muestras a por lo menos 50 envases, de los cuales 15 fueran sin
defecto y los restantes fueran con diferentes defectos en la corona inferior de la
botella, para entrenar a la red neuronal de funcion de base radial, con un nimero
mayor de patrones y se obtengan mejores resultados al clasificarlos y ademas se
pueda clasificar botellas con distinto tipo de defecto y escala.

Realizar una variante de la Transformada de Hough, para que el tiempo y nimero
de operaciones computacionales, se reduzca y se obtenga el resultado de la
clasificacién en el menor tiempo posible.

Emplear otras metodologias 0 métodos de reconocimiento de patrones, como una
maéaquina de soporte vectorial o una red neuronal de segundo orden ya que estas son
invariantes a la translacion y rotacion de los patrones de entrada, para comparar los
resultados y comprobar cuél de ellos se adapta mejor a este trabajo.
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Anexo A

Diagrama a bloques del software desarrollado en la plataforma
LabVIEW® 2009
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Anexo B

Cadigo fuente de la libreria de enlace dinamico de la
transformada de Hough, desarrollada en NI
LabWindows CVI ® 2009



It
I

/Il Title:  Transformada_de_Hough.h

/I Purpose: Detecta lineas con dngulos de inclinacion de -3 -2-10,123
1 grados dentro de una imagen

I

/I Created on: 09/10/2010 at 11:33:15 a.m. by Fernando Ramirez Neyra.
/I Copyright: All Rights Reserved.

I

It

#ifndef __Transformada_de Hough H _
#define _Transformada_de Hough H _

#ifdef __cplusplus
exten "C" {
#endif

I/
/I Include files

#include "cvidef.h"

I
/I Constants
#define pi 3.141592

/I
/I Types
int p;
int theta;

I/
/I Extemal variables

I
// Global functions

int Detectar_Lineas (char imagen[][640], int *g, int *t, int *x_coord_ini , int *y_coord_ini, int *r, int I[620],int q[620]);
#ifdef __cplusplus
#endif

#endif / ndef__Transformada de Hough_ H__*/
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I

/I Title:  Transformada_de_Hough.c

/I Purpose:  Detecta lineas con angulos de inclinacion de-3 -2-10,123
1 grados dentro de una imagen.

I

/I Created on: 09/10/2010 at 11:33:15 a.m. by Fernando Ramirez Neyra.
/I Copyright: All Rights Reserved.

I
It
/I Include files

#include <ansi_c.h>

#include <utility.h>

#include <math.h>

#include <utility h>

#include "Transformada_de Hough.h"
#define puntos_max 7

#define num_angulos 7;

I
/I Global variables

int rows=200;
int columns=640;
int rmax=800;
int max1[puntos max];
int ps[puntos_max];
int thetagpuntos_max];
int angulos[7]={87,88,89,90,91,92,93};
int acc[810][181];

I
// Global functions

int Detectar_Lineay(char imagen[][640], int *g, int *t, int *x_coord_ini, int *y_coord_ini, int *r, int 1[620], int q[620])
{

int res;
for (int Xx=0;x<810;x++)
for (int y=0;y<18ly++)
acc[X][y]=0;
for (int x=0;x<columns;x++)
for (int y=0y<rows;y++)

if(imagen[y][x]==1)
for(int z=0;z<7;z++)

res=RoundRealToNearestInteger (x*cos(angulos[z] *pi/180)+y*sin(angulos[z]*pi/180));
if(res<rmax & & res>0)
acc[res][angulos[z]]=acc[res][angulos[Z]]+1;

}
}

float ys[puntos_max];
for (int i=0;i<puntos_max;i++)

max1[i]=acc[0][0];
for (int x=0;x<rmax;x++)

{
for (int y=0;y<181yy++)
{
if(acc[x][y]>=max1[i])
max1[i]=acc[X][y];
ps[il=x;
thetas[i]=y;
}
}
acc[pdi]][thetas[i]]=0;
}
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for (int x=0;x<puntos_max;x++)
{

ys[x]=(-x+1Aan(thetag x]*pi/180)+(ps[x]/sin(thetas[x] *pi/180)));
IX]=x;
}
int min=ys[0];
for (int i=0;i<puntos max;i++)

{ .
if(ys[i]<=min)

/[Coordenada y
/ICoordenada x

{
min=ys[i];
p=pdil;
theta=thetadi];
}
}
I Puntos de linea completa
for (int Xx=0;x<620;x++)
g[x]=RoundRealToNeares Integer (-(x+1)/tan(theta*pi/180)Hp/sin (theta*pi/180))); //Coordenada y
IX]=x; //Coordenada x
I Busca el primer borde de la botella
int pixeles_promediados=620;
int coory=0;
float suma;
int aux_1[620];
for (int h=0;h<620;h++)
aux_1[h]=0;
for (int i=7;i<612;i++)
{
coory=qfil;
suma=0;
for(int j=9;j<=9;j++)
for(int k=-1k<=1k++)
suma=suma-+imagen[coory+j][I[i+k]];
if(suma>0)
aux_1[i]=1;
}
int i=0;
while(aux_1[i]==0)
i=i+1;
y_coord_ini[0]=q[i]; //coordenada y del primer borde de la botella
x_coord_ini[0]=I[i];  /fcoordenada x del primer borde de la botella
I Busca el ultimo borde de la botella:
int i2=611,;
int yfinal;
int xfinal;
while(aux_1[i2]==0)
i2=i2-1;
yfinal=aux_1[i2];
xfinal=i2;
for (int x=0;x<(i2-i);x++)
{
g[x]=i+x; /IAlmacena los puntos de larecta a partir del primer punto o borde

t[x]=q[i+x]; //de la botella de vidrio

r[0]=p;
r[1]=theta;
return i2-i;
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/I DLL main entry-point functions

int __stdcall DIIMain (HINST ANCE hingDLL, DWORD fdwReason, LPVOID IpvReserved)

switch (fdwReason) {

case DLL_ PROCESS ATTACH:

if (InitCVIRTE (hingDLL, 0, 0) ==0)
retum 0;  /* out of memory */

break;

case DLL_PROCESS DET ACH:
CloseCVIRTE ();
break;

}

retum 1;

}

int __sdcall DIEEntryPoint (HINSTANCE hingDLL, DWORD fdwReason, LPVOID IpvReserved)
* Included for compatibility with Borland */

retum DIIMain (hinstDLL, fdwReason, IpvReserved);
}
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It
I

/I Title: DIl_RNA _de_funcion_de base radial.h

/I Purpose: Clasifica una imagen de entrada en alguna de las clases

I "botella con defecto” o "botella sin defecto"

I

/I Created on: 14/10/2010 at 03:58:18 a.m. by Fernando Ramirez Neyra
/I Copyright: All Rights Reserved.

I

It

#ifndef _ DIl RNA_de Base Radial H__
#define __DII_RNA_de Base Radial H__

#ifdef __cplusplus
extern "C" {
#endif

I
/l Include files

#include "cvidef.h"

It

// Constants
I
Il Types
[|[============CNEurona
typedef struct
{
int i,j;
double *w;
double umbral,
double salida;
double delta;

double *centroide;
double distancia;

double phi;

}CNeurona;

[l============CCqa

typedef struct

{
int No_Neorons;  //Almecenan el numero de neuronas de la capa
CNeurona *ONeurona; //Vector de la clase Neurona

}CCapa;

It
It
/I Global functions

int Your_Functions_Here (int X);

int Clasificar(int a, char Imagen[88][25],int tam_x, int tam_y, double *resultado,char Imagen_regresof[]);

#ifdef __cplusplus
}
#endif

#endif /* ndef __DII_RNA_de_Base_Radial H__*/
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It
I

/I Title:  DII_RNA_de_funcion_de_base_radial.c

/I Purpose: Clasifica una imagen de entrada en alguna de las clases

I "botella con defecto” o "botella sin defecto"

// Created on: 09/10/2010 at 11:33:15 a.m. by Fernando Ramirez Neyra.
Il Copyright:  All Rights Reserved.

I/

!
I
/' Include files

#include <ansi_c.h>

#include <utility.h>

#include <math.h>

#include " DII_RNA_de_funcion_de_base_radial.h"

I
/I Global variables

int No_Capas=3;

int m_No_Neu_Entrada=2200;
int m_No_Neu_Ocultas=35;
int m_No_Neu_Salida=2;

int m_No_Patrones=2200;
int num_centroides=0;

char *Patron;

CCapa *ocapa;

It
/I Global functions
int Clasificar(int a, char Imagen[88][25],int tam_x, int tam_y, double *resultado,char Imagen_regreso[])

{

Patron=(char*)malloc((m_No_Neu_Entrada+2)*sizeof(char));

I =Lee laimagen =
int aux=0;
for(int y=0;y <tam_y y++)

for(int x=0;x<tam_x; x++)

Patron[aux]=Imagen[y][X];
Imagen_regreso[aux]=Imagen[y][x];
aux=aux+1;

}

num_centroides=m_No_Neu_Ocultas;
ocapa=(CCapa*)malloc((No_Capas)*sizeof(CCapa));
ocapa[0].No_Neorons=m_No_Neu_Entrada;
ocapa[1].No_Neorons=m_No_Neu_Ocultas;
ocapa[2].No_Neorons=m_No_Neu_Salida;

I Crea las neuronas de cada capa:
for(int i=0;i<No_Capas;i++)

ocapa[i].ONeurona=(CNeurona*)malloc(ocapa[i].No_Neorons*sizeof(CNeurona));

I Crear_Vectores_de_Pesos y Centroides==
for(int j=0;j<ocapa[1].No_Neorons;j++)
ocapa[1].ONeurona[j].centroide=(double*) malloc(m_No_Neu_Entrada*sizeof(double));
for(int j=0;j<ocapa[2].No_Neorons;j++)

ocapa[2].ONeurona[j].w=(double*)malloc((ocapa[1].No_Neorons+2)*sizeof(double));
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I asignacion de los valores de los centroides, distancias, pesos y umbrales=======
I ===Pesos y Umbrales/ =======

/IColocar todos los valores de los pesos y umbrales obtenidos en la fase de entrenamiento de la RNA
ocapa[2].ONeurona[0].umbral=-0.535356;

ocapa[2].ONeurona[0].w[0]=-0.0275177;

ocapa[2].ONeurona[0].w[1]=0.0179938;

/) .

)

I .

/l Faltan colocar los pesos y umbrales de toda la RNA, pero no se colocaran ya que ocupan demasiado espacio
/I como para ser mostrados en el archivo impreso.

It ===calcula PHi = ==
for(int i=0;i<m_No_Neu_Ocultas;i++) //calcula el valor de phi de todas las neuronas
{
ocapa[1].ONeurona[i].phi=0.0;
for(int j=0;j<m_No_Neu_Entrada;j++)

ocapa[1].ONeurona[i].p hi+=pow(Paron[j]-ocapa[1].ONeurona[i].centroide[j],2);

ocapa[1].ONeurona[i].phi=exp (-
(ocapa[1].ONeurona[i].phi/(2*pow(ocapa[1]. ONeurona[i].distancia,2))));
}

I ===Calcula la salida de laRNA ==
for(int j=0;j<ocapa[2].No_Neorons;j++)

ocapa[2].ONeurona[j].salida=0.0;
for(int k=0;k<ocapa[1].No_Neorons;k++)

{
ocapa[2].ONeurona[j].salida+=(ocapa[1].ONeurona[K].phi*ocapa[2].ONeurona[j].w[K]);
ocapa[2].ONeurona[j].salida+=ocapa[2].ONeurona[j].umbral;

resultado[0]=ocapa[2].ONeurona[0].salida;
resultado[1]=ocapa[2].ONeurona[1].salida;

I ===Libera Memoria
for(int k=0;k<ocapa[1].No_Neorons;k++)

free(ocapa[1].ONeurona[k].centroide);

for(int j=0;j<ocapa[2].No_Neorons;j++)
free(ocapa[2].ONeurona[j].w);

for(int i=0;i<No_Capas;i++)
free(ocapa[i].ONeurona);

free(ocapa);

free(Patron);

return 1;

b
It

/I DLL main entry-point functions
int __stdcall DlIMain (HINSTANCE hinstDLL, DWORD fdwReason, LPVOID IpvReserved)

switch (fdwReason) {
case DLL_PROCESS ATTACH:
if (InitCVIRTE (hinstDLL, 0, 0) == 0)
return 0;  /* out of memory */
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break;

case DLL_PROCESS DETACH:
CloseCVIRTE ();
break;

}

return 1;
}
int __stdcall DIIEntryPoint (HINSTANCE hinstDLL, DWORD fdwReason, LPVOID IpvReserved)

/* Included for compatibility with Borland */
return DIIMain (hinstDLL, fdwReason, IpvReserved);

}
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