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1 INTRODUCCION

El objetivo de estatésis es faldentificacién de objetos industriales mediante
lasegmentacion de imégenes. Lalocalizacién de objetos es importante en muchas
dreas del andlisis de imédgenes, pero es especiaimente importante en aplicaciones
de laindustria tal como inspeccion autométicay ensambiado. En general todas las
partes necesitan ser checadas, ensambladas y medidas con alta precisién. Para
lalocalizacién de objetos se puede aplicar un sistema de vision automético el cual
proporciona una imagen digital a la que se le aplicaran algoritmos eficlentes para
realizar dicha [ocalizacion e identificacion. Desafortunadamente, ia mayoria de los
algoritmos no son lo sulicientemente robustos en muchas aplicaciones, por
ejemplo, las Imdgenes pueden ser ‘mutiiadas" por agentes extemnos como fantas-
mas y ruido,

Un sistema de visién comprende todos los elementos necesarios para
obtener la representacién digital de una imagen visual, para modificar los datos y
presentar una imagen digital de datos al mundo externo, Un sistema de vision
comprende tres componentes principales: adquisicion de imégenes, procesamien-
to y despliegue. El equipo para la adquisicion de datos inciuye ia Huminacion, la
cémara y posiblemente ¢! marco de recoleccién. El equipo de procesamiento
incluye ‘hardware’ y "software" en la unidad de visién y el equipo de salida es un
sistema de interfase electrénice.

El primer paso on el andlisis de imégenes es frecuentemente segmentar la
imagen. Elobjetivo de la segmentacién es separer los componentes de laimagen
hasta subconjuntos que correspondan a los objetos fisicos de (a escena. Los
componentes segmentados son usados en procesos superiores como son la
interpretacion y reconocimiento de las imégenes. La mayor dificuitad en la
segmentacién es debida a que el interés es encontrar los limites de los objetos
fisicos. Los métodos de segmentacién de imégenes asumen que i0s objetos tienen
una superficie de suavidad homogenea que responde a regiones de intensidad
constante o variacién suave.

Para encontar los mites de los objetos fislcos (bordes), el método més
simple es el de umbral, el cual proporciona una imagen binaria (negra y blanca)
donde la imagen seré blanca o negra si cada pixel excede un umbral T. Existen
otros métodos de deteccion de bordes como son el operador gradiente y el
operador compass, los cuales miden el valor del gradiente a lo iargo de laimagen.
Otro método pero para la detecclén de kneas consiste en aplicar (a transtormada



Hough a toda laimagen.

El desarrolio constante de las tecnologfas de punta hacen necesario que
las generaciones de profesionistas que afio con aflo egresan de las distintas
universidades, no solo Neven consigo los conocimientos generales impartidos en
una aula de clase, sino que también se formen un criterio propio para asf enfrentar
ypoderresolver cualquier stuaclén que se presente, conlos avances tecnolégicos.
En el caso de los ingenieros, en ellos recae una parte importante de dichos
avances,

La finslidad de esta tésis es proporcionar las heiramientas necesarias para
realizar el reconocimiento e identificacién de objetos industriales. En el presente
trabajo, conel cual se culminaun primer ciclo en el desarrolio de mi vida profesional,
no pretendo ser un erudito en la materia, sino aplicar conocimientos adquiridos
durante mi estancia en la Facultad de iIngenieria, en un proyecto préctico para ser
aplicado en la industria, as/ como proporcionar una referencia valiosa para es-
tudiantes e investigadores en el campo de procesamiento de imagenes, en el drea
de la segmentacion de imégenes.

El tema de la tésis se ttula "Segmentacién de imégenes para el
reconocimiento de objetos industriales’ y consta de 7 capftulos, los cuales se
estructuran de la siguiente manera:

Elcapituio 1 es estaintroduccionla cual proporcionael objetivo del proyecto
as( como una inroduccion al problema de segmentacion de imégenes.

El capftuto 2 proporciona la informacion de un sistema de \isién, esto con
la findidad de mostrar las caracteristicas principales de un sistema de visién que
pudiera existir en la industria o que pudiera ser aplicado ala misma.

En el capftulo 3 se analiza la adquisiclon y ia reprentacion de unaimagen,
ol cual proporciona la forma en que se adquiere una imagen y ios conceptos
fundamentales de procesamiento de imégenes.

El capftulo 4 analiza los métodos de deteccion de bordes y las técnicas de
segmentacién de imégenes, (Amplitud de umbral, Pixe! rotulado, contorno
siguiente y proposicién basada en regién y agrupamiento).

En el capftuio 5 se impiementan métodos para ia identificacion de objetos
aplicando métodos de deteccion de bordes y segmentacion de imégenes, en este



mismo capftulo se muestran los resuitados de dichos métodos.

El capftulo 6 proporcionalateorfa de datos en multiresolucién paraimplantar
los mismos métodos del capftulo anterior pero en multiresolucién, en este mismo
capftulo se muestran los resultados en multiresolucién y se realiza la comparacion
de losresultados en monoresolucién y multiresolucién. (En este capftulo se aplican
los programas realizados por anteriores tesistas para obtener la imagen en
multiresolucién)

En el capftulo 7 se muestran las conclusiones de este trabajo.

Resumiendo, el objetivo de esta tésis es implantar unos métodos de
(dentificacion de figuras en base alos métodos de deteccion de bordes y técnicas
de segmentacién de imégenes digitales. Asi como también proporclonar una
valiosainformacionpara estudiantes e investigadores en el &rea de procesamiento
de imégenes.

La identificaclon de objetos en la industria es muy importante porque se
puede aisiar o identificar ciertas piezas industriales entre otras. En esta tésis se
explicar& primero que es un sistema de vision, para poder ser aplicado en la
industria, posteriormente se explicaré la adquisicion de imégenes asl como también
los conceptosfundamentales del procesamiento de imagenes, luego se analizarén
fos métodos de deteccién de bordes asl como también las técnicas de
segmentacién de imédgenes. En seguida se implantaran algunos métodos para la
identificacién y localizacién de figuras utilizando los métodos de deteccién de
bordes y las técnicas de segmentacién de imégenes, la implantacién de estos
métodos de identificacion serd hecha para sistemas en monoresoiucién y
muitiresolucién . Por Wtimo se hardn comparaciones de ios sistemas en
monoresolucién y multiresolucién y se darén las conclusiones a este trabajo,

Para la localizacién de figuras geométricas se realizard una exhaustiva
identificacion , ya que se podré localizar cualquier figura entre otras, estas figuras
podrén tener una rotacién o no. Como una muestra de la aplicacion del proyecto
a la industria, se identificaran algunas piezas mecénicas como pueden ser;
candados, pinzas, desarmadores y martilios.



2 INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE VISION

21 SISTEMAS DE VISION

La tecnologlfa de los sistemas de visidn e imégenes digitales es una
multidisciplina en el sentido de que su campo usa conocimlentos tradicionales de
ingenieria y programacién de computadoras para diferentes partes de los
procesos. Los procesos pueden ser subdivididos dentro de las tres siguientes
actividades:

4) Obtencién de la representacién digital de una imagen.

b) Empleo computacionai de técnicas para procesos o
modificaciones de imégenes de datos, y

¢) Andlisis y uso de los resultados de los procesos para propésitos
de direccién de robots o equipos de control automético, asegurando
un nivel de calidad en la manufactura de los procesos, o soportando
andlisis estéticos en sistemas de Manufactura Asistida por Com-

putadora (CAM).

Tres condiciones sobresalen necesariamente para extensas aplicaciones
de unanuevatecnologia, las cuales son:

a) Hardware confiable a costo razonable.

- b) Hardware individual y conocimientos de programacion aplicados
alatecnologia, y

¢) Una necesidad o un problema que requieren una solucién.

Ei amplio uso de robots y de tecnologia CAD/CAM en el sector industrial,
impone la necesidad de automatizar los procesos de adquisicidn visual en forma
digital. Al mismo tiempo los cambios social, industrial y econdmico demandan la
necesidad de incrementar la productividad en el sector de manufactura de la
economla, mejorando i0s niveles de calidad y confianza en el producto final.



Las operaciones de manufacturafueron desarroliadas usando la capacidad
de visién incluyendo un humano “en el ciclo o loop", La disponibilidad de visién
paratodaactividad del ser humano en el sector industrialfué dado por descontado.
La introduccién de robots en ias fébricas hizo necesario la automatizacién de fa
funcidn de 'visién', desde entonces el humano fué eliminado del ciclo.

2.2 VISION Y AUTOMATIZACION DE FABRICAS

Las principales funciones que fueron desarroliadas por los sistemas de
visién se encuentran dentro de {as tres principales categorias:

e Contol
e inspeccién
e Entrada de Datos

Control, en su forma simple, se refiere a la determinacién de la posicién y
generacion de comandos apropiados para mecanismos de inicio o transformacion
de una accion,

Las aplicaciones de Inspeccién en los sistemas de visidn efectian la
determinaciény/o cuantificacion de pardmetros tales como dimensiones de partes
mecénicas, asf como contomos, calidad de superficies, numero de cavidades en
una parte, presencia o ausencia de rasgos especficos.

La informacién de los atributos de calidad de un producto, asf como el
material y el disefio de la produccion, pueden formar parte de una base de datos
a partir de un sistema de visién, Este método de entrada de datos es altamente
preciso y seguro, debido a que el elemento humano se elimina del ciclo, Al mismo
tiempo, es extremadamente econémico porque el dato ha sido incluido como parte
de la inspeccién del proceso.

23 PARAMETROS DE LAS FUNCIONES COMPARATIVAS

El aparato de vision seré comparado con la visién humana como un sistema
total, enbase a pardmetrosfuncionales que son aplicables alaindustria o procesos
de manufactura Las funciones de suma importancia en aplicaciones industriales
son:

o Adaptabilidad



o Decisiones realizadas

o Calidad de la medida

e Capacidad de dos y tres dimensiones
e Consideraciones econémicas

La capacidad de ia mejora, como contraste a la reduccién del costo
conseguido por reemplazo de operadores humanos, es el elemento clave en el
uso de sistemas de visién para mejorar la productividad.

2.3.1 ADAPTABILIDAD

La adaptabilidad es la capacidad de un sistema de ajustarse
autométicamente o modificar sus operaclones de acuerdo a los pardmetros del
ambiente para conseguir el resuitado deseado.

La capacidad de los aparatos de visién es muy rigida; se determina por el
hardware y el software en el sistema. El sistema tendré que repetir el proceso de
vision con un alto grado de certidumbre.

El sistema de visién humano es altamente adaptable, porque imégenes para
diferentes &ngulos podrén ser utiizadas si hay obstruccién en el campo de vista,
o las imégenes podrén ser obtenidas para diferentes rangos si una aplicacion es
necesaria para determinar detalies especficos. Los sistemas de vision humanos
son dindmicos, porque ia capacidad se determina por caracterfsticas fisicas de!
ojo, as/ como del intelecto del individuo. Esto se ilustra en la Figura 2.1.

Elintelecto incluye un nimero de articulos que no pueden ser modificados,
tales como el aprendizaje, la asociacion, y la percepcién.

Los requerimientos de la mayor parte de los procesos de manufactura
industrial son muy rigidos y fijos, como lo dictan las especificaciones del producto.
De este modo, los costos de manufactura son directamente afectados por lo
"sjustado de ios requerimientos’, esto es deseable para hacer medibles ios niveles
de precisién necesarios con un aito grado de certidumbre. Las caracteristicas de
no-adaptabilidad de ios aparatos de vision, pueden ser unaventaja en aplicaciones
devisidhindustrial que envueiven transformaciones de procesos idénticos enlineas
de manufactura paralela, dado que proveen un aito grado de certidumbre medible.

Resumiendo, los sistemas de vision humana son mucho més adaptables
que los sistemas de aparatos de vision. La adaptabilidad es el resuitado de que el



cerebro humano en un cicio puede modificer el sistema en (a forma "ondine” (en
¥nen), es decir, conforme ocurren fos sucesos,

0
EBRO

8 CeRl

J .

Oje Procesamisnto Conacimiento

E on memoria

T

° Procesamiento y
almacenamiento

Otros tactores
que ofectanla
visidn

Figura 2.1 Caracteristicas del Intelecto del lndividuo

2.3.2 DECISIONES REALIZADAS

Para una decision mejor, se requiere transformar alguna paste de la funciéon
de un sistema de vision en aplicaciones de automatizacién industrial.

Los sistemas de vision humana pueden ser efectivos en ugares donde se
jzgen atributos para tareas en que se involucra la inspeccién, como son, el color,
contorno, ademds de las capacidades de percepcidn e interpretacion,

Los sistemas de aparatos de visién, requieren ia cuantificacién de
parémetros medibles utilizados enladecision de los procesos realizadas. Mientras
que el sistema de vision humano puede basar su decisién en términos relativos
{tono claro u obscuro), por ejemplo el Sistema del aparato de visién requiere de
valores numéricos; tales como especiicar el nivel de gris en un sistema dado, como
un Nimero de niveles de gris o especificando el nimero de pixeles entre dos
puntos de relerencia en el objeto.

Los sistemas de aparatos de vision podran ser mas consistentes que los
sistemas de vision humana, basados en decisiones objetivas, La consistencia de
la transtormacion de los sistemas humanos es grandemente impactada por la
fatiga, factores ambientales, y las condiciones tisicas del humano.



2.3.3 CALIDAD DE LA MEDIDA

L.a consistencia de resuitados y el nivel de precisién son dos factores
principales en la calidad de ia medida. Los sistemas de aparatos de visién son
claramente superiores sobre los sistemas de visibn humana, en el caso de
aplicaciones dondelamedicion sebasaenla modMicaclon de los datos de entrada.

Los sistemas de visién humana pueden discemnir algunas cosas en el orden
de diez aveinte niveles de gris, sin embargo es capaz de distinguir dferencias entre
muchos mds niveles en una base comparativa. Ayudas mecénicas pueden ser
utiizadas para mejorar el nimero discemible de niveles.

La capacidad de los niveles de gris para ios sistemas de aparatos de visién son
relativas y limitadas por el numero de bits disponibles para el ¢c6digo de repre-
sentacion entera de losniveles de gris. En un sistema de cuatro-bits, pueden existir
como méxim.o 16 niveles de gris. Para un numero binario de 8 bits, tenemos que
usar la representacion de 256 niveles de gris en ef sistema de visién. Los procesos
de 168y 32 bits se hacen posibles incrementando el nimero de niveles de gris, sin
embargo comunmente hay pocos, si acaso aigun sistema industrial con mas de
256 niveles de gris.

Los sistemas de aparatos de visién no tienen errores aleatorios debidos a
la'fatiga'y establecen niveles de funcionamiento que podrén ser constantes para
todo propdsito préctico, durante la vida de operacion del equipo, Una cdmara
sensitiva es suficlente para suministrar seflales como niveles de gris sean
necesarios.

2.3.4 DOS Y TRES DIMENSIONES

Lacapacidad del sistema de visién humano de operar en tres dimensiones
proveen la facilidad de generar informacion a distancia. esto da por seguro la
realizaclén de operaclones cotidianas, como gular un vehiculo o determinar cual
de dos abjetos es més alto enuna operacién de seleccion, Los sistemas de aparato
de visién pueden tener la capacidad de operar en tres dimensiones (3-D), usando
dos o més cdmaras y complejas técnicas de procesamiento.

Mientras que la capacidad de dos dimensiones es disponible en ambos
sistemas de visién, el humano y el aparato, la diferencia es que los datos en el
sistemadel aparatode visién estan cuantificados y pueden ser utilizados parahacer
medible el grado de precision, limitada por la resolucién del arregio maticid. La
visiéon humana puede hacer unarépida estimacién de ia distancia entre dos puntos
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de una superficie, sin embargo una referencia mecénica, como regla, se requiere
paraproporcionarla precision.

2.3.5 CONSIDERACIONES ECONOMICAS

Lapropuestade implantacién de unsistema de visién debe inciulr un andlisis
del impacto econémico de la aplicacién. La economia de utilizar un aparato de
visiénparauna aplicacién industrialincluye a lavez unamejoria delfactor capacidad
y una directa productividad de la manufactura en el factor costo. Al mismo tiempo
se puede obtener un incremento de la productividad reduciendo el costo unitario.
El anflisis del factor costo reiativo a resmplazar una inspeccién humana por una
inspeccidn automética de visién enla estacién, podré proveer una vision dentro de
la complejidad del probiema donde no siempre es posible cuantificar todos ios
factores. La determinacin del impacto def costo en los obreros, por reemplazer el
operador humano con una estacién automética, puede no ser facimente deter-
minado puesto que se puede involucrar Uno 0 mas valores de juicio. EI andiisis
podré incluir consideraciones de est4 controversia.

24 VELOCIDAD DE RESPUESTA

Laadquisicién de unaimagen por medio de un sistema de aparato de vision
depende del tamafio de la matriz de (a imagen, el iempo de procesamiento del
arranque electrénico y de tipo de cAmara. La operacién de las cdmaras tipo tubo,
enunmodo convencional RS-170, podré produck 30 imégenes por segundo para
monitores estandar comerclaimente disponibles; el nimero de imégenes por
segundo puede Incrementarse por un factor estimado de cinco o diez usando un
modo distinto alRS-170. Las cémaras de estado sélido pueden adquirir la imagen
en apenas 10 microsegundos; el iempo requerido para leer la sefial con el sensor
dependeré del tamafio de la matriz, la velocidad de procesamiento, y el ancho de
bandadet sistema. E! uso detécnicas de procesamiento en paralelo puede reducir
el tiempo, por un factor igual &l nimero de procesos paralelos utiizados.

Los sistemas de aparatos de visién son usados en la industria para inspec-
clonar etiquetas enbotellas aunavelocidad de 800 botellas por minuto o alrededor
de una botella por 0.07 segundos. Las altas velocidades son posibles incremen-
tando el nimero de Imégenes de botelias en cada trama. Ei sistema humano opera
conun tiempo de respuesta en el orden de un segundo como m&ximo. La velocidad
de respuesta del sistema humano podré decrementarse por la fétiga y por las
condiciones ambientales,

Resumiendo, la adquisicion repetitiva de imdgenes usando sistemas de aparatos

1"



de vision es alrededor de diez veces mayor que el sistema de visién humano. Esta
proporcién se incrementa con el tempo conforme la electrénica mejora, mientras
que of sistema humano no cambia. La capacidad de respuesta del sistema de
apwrato de vision es del orden de quince veces més grande que el sistema
humano,en operaciones repetitivas.

25 RESPUESTA ESPECTRAL

Larespuesta del 0jo humano esta limitada ya que unicamente puede utilizar
luz visible (alrededor de 400 milimicras de espacio en el espectro
electromagnético). El rango va del violeta que es como de 380 milimicras, al rojo
de 790 milimicras de longitud de onda, como se muesta en la Figura 22 La
respuestadelsistema de aparato de visién es relativamente amplio en comparacion
(alrededor de 100,000 milimicras); el rango va de los rayos gammay X, enlaregidn
demicroondas cortias, & inirarojo, en ia regién de microondas largas del espectro.

10'%40'?10'110'%0% 16® 107 10° 10° 10* 16* 1&® 10' 1°

{ ! y 1 L 1

- 4 { ! i | { { | i -
- L
| | Radioditusion Regién ivisiol
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0.00004 Q00008 0 00008 000007

Figura 2.2 Respuesta Espectral

Los sistemas de aparatos de vision tienen la capacidad de crear una nueva
imagen basados en la combinacién de informacién para diferentes porciones del
espectro. Por ejemplo, lainformacion de unaimagen de longitud de onda infrarroje,
puede usarse en conjunto con la informacion de una imagen de fongitud de onda
visible, para Identificar el objeto fisico simulado como una fuente de energia
cajorflica en los procesos de manufactura industrial,
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La capacidad de reconocimiento del color del ojo humano es compleja,
debido a que no separa la radiacién del color observado en sus componentes
basicos. En cambio, obtiene el promedio de energfa para diferentes longitudes de
onda e identifica el color como una longitud de onda Intermedia. La capacldad de
reconocimiento de color para el aparato de vision requiere de elementos de datos,
uno para cadalongitud de onda: roja, verde, y azul. La produccién de color enun
monitor se logra energizando los tres componentes de manera que se produzca
ol color resultante. La capacidad de color de unaimagen, y los componentes R G,
y B del color, aumentan la cantidad de datos para ser procesados con respecto a
una imagen monocromética.

Resumiendo, el sistema de aparato de vision tiene unarespuesta espectral-
mucho més amplia que el sistema de visién humano, Este es capaz de combinar
y usar idormacion de laimagen para diferentes partes del espectro. La capacidad
de reconocimiento de color del sistema de aparato de vision es mds consistente y
preciso que la del ojo humarno.

2.6 COMPONENTES DE UN SISTEMA DE VISION

Un aparato de visibn comprende todos los elementos necesarios para
obtener la representacién digital de una imagen visual, para modificar los datos y
presentar unaimagen digital de datos al mundo externo. El sistema puede parecer
complejo en un amblente industrial debldo a que todos los procesos de manufac-
wra asoclados, utilizan equipo en la aplicacikén. La complejidad se reduce cuando
el sistema es visto en términos de tres principales componentes funcionales

@ Adquisicién de Imégenes
® Procesamiento
¢ Sallda o despllegue

La mayorfa de las aplicaciones de los sistemas de visién, comunmente
usados en al industria, son en las 4reas de c¢6digo de barras, publicaciones de
sobremesa, preparacion de impresiones y automatizacion de fébricas. Elrango de
precios para un sistema , varia en alrededor de diez mil délares para una version
de PC o en varios millones de délares para un complejo sistema utilizado en la
tipograffay en las autoindustrias.

El rango de aplicaciones del c6digo de barras en el mundo comercial, para
la coleccién de datos automdticos de inventarios y control de la produccién
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ircrementan su productividad automatizandolos registros exploradores (escaners)
enelpunto de venta. Eisegmento del cédigo de barraen la industria esta altamente
estandarizado, debido a que el funcionamiento del sistema requerido para
prop6sitos comerciales, es muy similar para almacenes de venta de varios tipos
de mercancia.

Las aplicaclones en publicaciones de sobremesa incluyen la capacidad de
explorar la tecnologia de los aparatos de visidn como un mecanismo de entrada
de datos digitalizados, impresion de texto y fotograffas, ia generacion de efectos
especiales y la preparacion de material en formato digital para uso en impresoras
laser o dispositivos visuales.

Un simple sistema de vision industrial para automatizar una {ébrica puede
caracterizarse por una sencila cdmara de monitoreo en una inea de ensamble
como se muestraen lafigura 2.3. El sistema de visién observa ei objeto, determina
sl esta dentro de las especificaciones y generauna sefial de comando de acuerdo
a fos resuitados establecidos. El equipo para la adqisicion de datos de imégenes
incluye la dluminacion, la cémara y posibiemente ol marco de recoleccion. El equipo
de procesamientoinciuye "hardware" y"'software' on ja unidad de vision, y el equipo
de salida es un sistema de interface electronica de varias partes del mundo de la

manulactura.
RECOLECCION DE
CONTAOL OF PROCESOS |1 }- DATOS

o0
RLUMINAQION
i — - :
\g Q’EZ’wTou‘l =
I\\\\\J' ‘NMENEB

000\

aQ0

Figura 2.3 Equipo de Adquisicién de imdgenes

Las seflales de instruccion eléctrica controlan la unidad, toman objetos de
la linea de ensamblie y aceptan o rechazan cajas, de acuerdo a la calidad.

Los aspectos de un sistema de vision de manufactura en un sistema de
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ensamble se indican en la figura 2.4. Todas las funciones o partes estan altamente
interrelacionadas, y el entendimiento de cadauna de sus partes es importante para
conseguir ef objetivo de la aplicacién o tarea.

ALUMBRADO CAMARA
PROCESAMIEN

l& A A TOSISTEMA [~
VISION

SISTEMA GM

-

PROCESO
DE

CONTAOL
PROCESO -
MANLFACTURA i‘

~
Figura 2.4 Sistema de Vision de la Manufactura

2.7 COMPARACION VISION HUMANA CONTRA APARATO DE VISION

En general todas las capacidades de la vision humana, pueden ser
desempefiadas por 103 sistemas de aparatos de visién, y el nivel de desempefio
es superior al delavisién humana, desde unpunto de vista de conflanza y precision
onoperacionesrepetitivas. Enlatabla2.1 se observala comparacién entre la vision
humana y ol apearato de visién [RB1),
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TABLA L1 COMPARACION VISION
NUMANAVE. APARATO DE VISION
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3 ADQUISION Y REPRESENTACION DE UNA IMAGEN
3.1 ADQUISICION DE IMAGENES

Laadquisicién de imégenes transforma la imagen visual de un objeta fisico
y de sus caracteristicas intrinsecas propias, fas cuales establecen datos
digitalizados que pueden ser usados dentro de la unidad de proceso dei sistema.
La funcién de adquisicion puede ser dividida en cuatro fases:

¢ {luminacién

® Formacién de imégenes o enfocamiento

o Deteccion de imédgenes o sensitividad

o Formateo enla cémara de la sefial de salida

3.1.1 ILUMINACION

La kuminacién es un par&metro clave que afecta al sistema de aparato de
visién, debido a que de éi depende directamente la calidad de entrada de datos.
Esnecesario acostumbrarse al disefo de uminacion para cada aplicacion, debido
a que es esencial no estandanizar propdésitos generales en los equipos de
luminacion de los aparatos de vision. El método y lafuente especfiica de energla
luminosa afecta la cantidad de procesamiento y logro de resultados,

Gran nimero de sistemas industriales de aparatos de visién en ef pasado
utiizaron iz visible, debido a que ias fuentes eran faciimente disponibles vy la
aplicacion frecuentemente fué la automatizacion de tareas de inspeccién manual,
Las tareas de inspeccion se basaron en las capacidades del operador humano
quienes trabajan dentro de la porcion visible del espectro de luz Los cuatro tipos
de lémparas visibles que muy frecuentemente se utilizaron en el ambiente industrial
son: laincandescente, flourescente, de vapor de mercurio y de vapor de sodio. Sin
embargo, el uso de luminacién fuera del espectro visible, como son los rayos X,
ultravioleta, e infrarrojos se incremento debido a la necesidad de conseguir
inspecciones especiales no posibies conlaluz visible.

Los métodos para aplicaciones industriales pueden ser subdivididos dentro
de cuatro categorias:

o lluminacién posterior
¢ illuminacién frontal
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o Huminacién estructurada
©® umninacién estroboscépica

La duminacién ambiental afecta todos los métodos de lluminacion porque
altera el nivel total de luminacién en el objeto, que se manifiesta como ruldo en los
datos. El efecto de la iluminacion ambiental puede minimizarse por el uso de
escudos de luz o barreras, que prevengan o reduzcan el nimero de radiacién
desviada entrante al iente.

Las fuentes de luz convencional no siempre son suficientemente estabies
para asegurar una calidad de imagen especfica.

Huminacién Poaterior. La iuminacién posterior es cuando un objeto se
localiza entre ia fuente de luz y la cdmara como se iustra en la Figura 3.1, Esto
proporciona como resultado la creacién de una skueta del objeto por la uz no
interceptada por ¢! objeto opaco.

wz
ORIGEN @

DIFUSOR Q CAMARA

PARTE

Figura 3.1 lluminacién Posterior

La iuminacion posterior tiene la ventaja de producir imégenes de alto
contraste en el perimetro de objetos opacos. El alto contraste minimiza la tarea de
procesariaimagenyreduce lasensitividad dei sistema alas variaciones delafuente
de luminacion.

Laiiuminacion posterior puede ser combinada con iluminacién estructurada
proyectando un patrén en la superficie de fondo y midiendo la diferencia entre el
objeto y el patrén. La informacion de las caracteristicas de la superficie, en
superficies no visibies en la siueta, asemeja la presencia repentina de huecos
ocultos y los objetos iocalizados en ¢} iimite de cada uno no pueden obtenerse
mediante este método de kuminacion.
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La imagen, en el método de iluminacidn posterior es bédsicamente
monocromética, porque se obtiene la silueta del objeto. Sin embargo los bordes
def objeto pueden no corresponder a los pixeles fimites en el sensor, fos pixeles
del borde pueden tomar valores entre un minimo y un m&imo nivel de gris del
sistema de visién, Por ejemplo, el objeto de la Figura 3.2, parciaimente cubre el
érea de algunos pixeles y los valores de niveles de gris obtenidos con un sistema
de 18 niveles se indican en el arreglo de laimagen.

161616161616161615615
16161515151516151516

YUY, 15156 0 0 0 0 7 1515
YN T 151556 0 0 0 0 0 2 15
A 1561565 0 0 0 0 0 2 15
;5g%¢’¢?¢’ 16165 00 0 0 0 2 15
A{;ffé;fjfgé 15155 00 00 0 2 15
AN AN 15165 00 0 0 0 2 16
1561515154515151516 15

151515151615151515615

15151515151515151516

Figura 3.2 Huminacién

lluminecién Frontal: La iluminacién frontal emplea {uz reflejada por el
objeto. Lafuente de fuminaciény ia cdmara, estén delmismo lado del objeto, como
se lustra en la Figura 3.3 . Este método de Kuminacion se utiliza para obtener
informacién de la textura de la superficle o caracteristicas, asf como sus dimen-
siones.

lluminacién estroboscédplica: La iluminacion estroboscopica es ia
luminacién del objeto por un pulso corto de luz de alta intensidad (5 a 500
microsegundos de duracién) . Elpulso corto de luz puede utiizarse para congelar
¢l movimiento de un objeto mientras que la imagen es adquirida, o para reducir et
efecto adverso de la luminaclén amblental.

La fuente de luz y la cdmara tienen que estar sincronizados, debido a que
eipuiso es de cortaduracion. La duracion del pulso es de importancia para pemmitir
que el objeto aparezca esenclaimente estacionario durante el pulso.

lluminacién estructurade: La iluminacién estructurada es el uso de
liuminacién con un patrén especial o rejilla. La interseccién del abjeto y la
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uminacién proyectada resuita en un patron unico dependiendo del contorno y las
dimensiones del objeto.

RADIACION QUE S&
wz PIERDE CAMPO DE LUZ
ORIGEN

CAMARA

Figura 3.3 Hluminacion Frontal

3.1.2 FORMACION DE LA IMAGEN Y ENFOQUE

La imagen del objeto es enfocada a través de un elemento sensitivo con
una lente, de manera similar al utilizado por una cémara fotogréfica, La diferencia
entre la cdmara fotografica y el sistema de aparato de visién, es que la cdmara
utiiza una cinta, en contraste con el sensor utiizado por el sistema de aparato de
visién, E! sensor convierte laimagen visual en una sefial eléctrica.

La cémara del aparato de visién es usuaimente especificada por separado
para sistemas de vision, segun la capacidad y caracteristicas, y dependiendo de
las aplicaciones. Resumiendo, los parémetros del lente de la cdmara pueden ser
especificados como un elemento que se adapta a la c&mara para una aplicacion
esspechica

3.1.3 DETECCION DE LA IMAGEN

Los aparatos de vision tienen un dispositivo optoelectrénico que convierte
la radiacién etectromagnética, para ia imagen de un objeto fisico, en una sefal
eléctrica utilizada en el procesamiento por la unidad de visidn. La imagen es
enfocada en el sensor de [a cdmarapor un iente. El elemento sensor localizado en
eiplano sensor de la cAmara produce una sefial eléctrica, representando laimagen
visible, Las camaras pueden tener elementos sensores, ya sean tubos al vacio o
en estado séiido,

Las camaras del tipo "tubo al vacio® fueron originaimente desarrolladas para
la television comercial alrededor de {os afios 30’s, antes de que hubiera cuaiquier
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material de estado sélido, Ellos utilizaron un tubo al vacio conteniendo un elemento
sensitivo de luz para captar iméagenes; la imagen internamente capturada por un
elemento sensitivo de luz es explorada para producir una sefial proporcional de
voltaje analdgico [Ra1).

Las cdmaras de estado sélido tienen divididos fotodiodos, asignados para
cada drea de pixel como detectores de la Huminacién del objeto. Los elementos
son usualmente ordenados en un arreglo lineal o en un arreglo rectangular. Los
detectores de estado sélido fueron desarrollados a fines de los afios 60’'s como
consecuencia de los dispositivos de carga acoplada (CCD) inventados por los
laboratorios Bell de Telefonfa [RB1]. La sefial de salida de la ¢cdmara se obtiene
sensando cada diodo en orden de secuencia, obteniendo asf una serie de pulsos
devoltaje que representan el valor del pixei conrespecto asuubicacién. Los puisos
de voltaje se deben convertir al formato RS-170 para observar la imagen en un
monitor estandar de television, o digitalizada sf se desean introducir los datos en
la memoria de una computadora.

3.2 PROCESAMIENTO

Las limitaciones fisicas del hardware utilizado para adquirir la imagen,
introducenruido aleatorio y sistemético dentro de los datos de laimagen. Entonces,
laimagen puede contener datos o caracteristicas que no son de interés. Latuncion
primaria del procesamiento de imégenes, es crear una nueva imagen modficando
los datos de talmodo que las caracteristicas de interés seanrealzadas y los efectos
del ruido sean reducldos o eliminados.

El procesamiento contiene elementos electrénicos y programas (software)
paralievar acabo;
o Captura de laimagen
©® Realce de laimagen
@ Extracciénde ias caracteristicas
¢ Formato de salida

El procesamiento de datos en un sistema de aparato de visién especffico
puede Nevarse a cabo por hardware o software. El hardware incrementa el costo
iniclal, reduce la habllidad de hacer cambios en el procesamiento, e incrementa la
probabilidad de que todo sistema similar, una planta de manufactura sean
ejecutadas por el mismo procesamiento.

Los algorfimos bésicos de procesamlento, para técnicas comunes, tales



como sliminacion de ruido, reaice de bordes, fitrado y modificacion de escala de
gris son incluidos en la mayor parte de los aparatos de vision comerciaimente
disponibles (Ra1).

3.3 CONCEPTOS FUNDAMENTALES DE
PROCESAMIENTO DE IMAGENES

3.3.1 PIXEL:

El drea més pequefia que es posible presentar en cualquier proceso de
reproduccién se le conoce como elemento de imagen, para fas imédgenes digitales
se le conoce como pixel. Una imagen esta compuesta de un conjunto de pixeles.

La imagen seré descrita por una matriz NxM de valores de pixel (los
elementos P(i{) son escalares no negativos) que indican el flujo de laintensidad de
iz en ol elemento de cuadro en (x,y) representado por el pixel.

Esto es iustrado en Ia figura 3.4, la cual proporciona la relacién entre el
elemento de cuadro y la matriz de pixeles.

3) ’ Dy b) o | ’ B

Dx

' ] & ™

Figura 3.4 a) Elemento de cuadro b)Matriz pixel
Donde N= nimero maximo de pixeles en una columna
M= nimero médmo de pixeles en un renglon

3.3.2 LOCALIZACION DE PIXELES:

Un pixel on suformamés elemental es identificado por sus coordenadas en
un aregio NodM. Ei pixel en ia localidad (n,m) tiene un valor numérico, el cual
representa el valor comun de luminacion en el drea de (a figura representada por
ol pixel.



En imégenes binarias un sistema binario serd usado para representar la .
inteneldad de luminacidn; una region sin luz serd indicada por un cero y la mds
alta kuminacién con un uno.

La figura 3.5 contendrd una imagen que serd indicada por una matriz x5
(4 renglones y & columnas). Cada elemento de cuadro se le asignard un numero,
dependiendo de la cantidad de luz en el drea. Por ejemplo, en la esquina superior
{zquierda de la figura 3.5, representada por la localidad (1,1) en la matriz 4x5
contendré un 0, indicando la carencia de luz y en la esquina inferior derecha de la
figura que es la quinta cokumna y el cuarto renglon, representada por la localidad
(4,5), contendrd un 1 indicando la méxima luminacion. Note que el valor del pixel
(4,5) serfa 15, si se usaun sistema de 16 niveles de grises de un sistema binasio,

Negro sin
iuminacién en 0.0
ota éren
Blanco méxima
4 s luminacién en
»” osta  drea
Figura 3.5 Localizacin de pixeles

Pera este ejemplo, no hay informacion en el valor del pixel para valores
intermedios y ¢! sistema debe indicar un umbral de #uminacién donde la repre-
senacion varfade Oa 1.

En el ejempio l0s slementos de cuadro son fectangulares . El &rea en la
figura puede ser rectangular o circular, dependiendo del sensor. £n ¢l caso de un
tubo de cAmara con sensor de érea circular, puede ser trasiapada como muestra
lafigura 3.6,

LY o

90000
00000

Figura 3.6. a) Area de pixel circuler inscrita en la parrilla rectangular.
b) Area de pixel circular inscritos en los cuadros de la panrila rectanguler.




3.3.3 ESCALA O NIVELES DE GRIS:

Para proveer informacién en valores intermedios de iluminacién, es
necesario conocer el nimero de bits que representan el valor de un pixel. Por
efemplo, si se necesitan cuatro niveles de iluminacién, se requieren dos bits.
Cuatro bits son necesarios para 16 niveles y 8 bits para 256 niveles; El total de
Niveles de grises es usuaimente una potencia de 2

Ei valor més bajo 0 es asignado para el negro y el valor 1 para el blanco.

Por ejemplo, el 15 para el sistema de 16 niveles es el valor para el bianco, El valor
asignado a un pixel es siempre entero. (Ra1]

Escalade gris Niveles de gris

2 valores 0,1
8 valores O0a?
16valores 0ais
256 valores 0a256

Larepresentacion binaria (2 valores o niveles) fué usada al principlo de los
sistemas de vision. Hoy en dfa se utilizan sistemas de 8, 16, 64 y 256 niveles. Los
niveles de 64y 256 proveen més distinciones que el 0jo humano puede ver.

Unindividuo puede diferenciar entre intensidades del orden de 40 dferentes
niveles pero puede identificar solamente 10 a 15 niveles. La escala de 16 niveles
es inferior al ojo humano, mientras que 64 y 256 niveles de gris provee una
discriminacién més aita que ia de 0jo humano.
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4 SEGMENTACION DETERMINISTICA DE IMAGENES
4.1 INTRODUCCION

El andiisis de imégenes basicamente involucra el estudio de extraccién de
caracteristicas, ssgmentacion y técnicas de clasificacion

En los sistemas de visién como el mostrado en fa figura 4.1, La imagen de
entrada es primero preprocesada, ia cual puede comprender: restauracion, resice
ola conveniente representacion de los datos, después ciertas caracterfsticas son
extraldas por segmentacion de laimagen, La segmentacién subdivide una imagen
ensus partes o componentes, lasegmentacion debe detensree cuando los objetos
de interés han sido aislados.

EXTRACCION exTRAccioN | | g askicacon
PREPAOCE- |
> BAMENTO || CARACTERS |BlaGMENTAGON ! CARACTERTS [l (ASFICA
TICAS NICAS DESCRPOON

l
R o |

Figure 4.1 Sistema de Vision

Los asigoritmos de segmentacién pera imégenes generakmente estan
basados en una de dos propledades bdsicas de valores de niveles de grie:
simiaridad y discontinuidad. En {a primera propledad, ia proposicién es partir de
una imagen basada en cambios abruptos de niveles de gris. Las principales &reas
deinterés dentro de estapropledad es ladeteccién de puntos aisiados y deteccion
de ineas y bordes en una imagen. Las principales proposiciones dentro de ia
segunda propledad son: umbral, regién de crecimiento y region de particién y
fusionamiento,

Los métodas de segmentacion de iméigenes asumen que los objetos tisnen
una superficie de suavidad homogensa que respoiie a regiones de intensidad
constante. £n una imagen la intensidad cambia abruptamente en los kmites, sibien
osta suposicion se usa muy frecuentements, no siempre es viiida, dado que ia
textura de la supetficle y ol ruido causan problemas adicionales.



En of método basado en discontinuidad y bordes, las discontinuidades
locales son detectadas y conectadas a io largo de ia forma, encontrando asl of
timite del objeto. En eimétodo de regiones, las Areas de la imagen con propiedades
homogeneas son alsiadas y as! se identifican os diferentes objetos res)

4.2 DETECCION DE DISCONTINUIDADES

Los tres tipos bésicos de discontinuidades eon una imagen digital son:
puntos, ineas y bordes. Enia practica, unaforma para buscar las discontinuidades
os barrer una méscara a través de toda laimagen. Paraia méscara 33 mostrade
© eniafigura 4.2, un procedimiento consiste en ia suma de los coeficientss con los
niveles de gris contenidos en la regidn abarcados por la méscara. Esto es, ia
respuesta de la méscara en cualquier punto de la imagen e,

R= WiZi +W2Z2+... + W29 41)

donde 2, Es el nivel de gris del pixel asociado con ef coeficlente Wi

Wil w2l W3

Wal Ws | We

W71 Ws | Wy

Figura 4.2 Méscara general 3x3

La respuesta de la méscara es definida con respecto a la localidad de su
contro, Cuando laméscara es centrada en un pixel ¥imite, larespuesta es calculada
usando la apropiada vecindad parcial. Usando la nidscara mostrada en la figura
4.3, se dice que un punto ha sido detectado si:

IR' > T
donde T es un umbral positivo y R esta dado por ia ecuacién (4.1).
Basicamente la formula mide la diferencia entre ol punto centro y sus vecinos. La
idea es que el nivel de gris de un punto alslado serd totaimente diterente del nivel
de gris de sus vecinos [Ras].
4.3 DETECCION DE LINEAS

Parala deteccidn de ineas considere laméscara mostrada en lafigura 4.4.



Sl la primera méscera fuera movida alrededor de una imagen, esta responderia

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Figura4.3Méscara usada para detectar puntos aislados diferentes de unacostante

mas fuertemente a lneas orientadas horizontaimente, la miodma respuesta
resultaria cuando la inea pasara por la miad de la méscara, ia segunda midscara
responderia mejor a ineas orlentadas & 45° , la tercera méscara responderia a
ineas verticales y la cuarta méscara a iineas en la direccion de -48°,

-1 -1 -1 -1 -1 2
HORZONTA] 2 2 wawos [ [, -1
-11 -1 -1 -1 2 -1
-1 2 |1 2 Ja1 }-1
veanca | -1 2 {1 «waaos | "1 2 -1
-1 2 -1 -1 -1 2

Figura 4.4 Méscaras para detectar lineas

SiR1, R2, Ra Y Rq son las respuestas de las méscaras de la figura 4.4 de
izquierda a derecha, donde las R's estan dadas por la ecuacion (4.1). Sise supone
que todas las méscaras pasan a través de una imagen, si en un cierto punto de la
imagen Rl > Rj, para toda | diferente de i, ese punto estara asociado en la
direccion de la mascara |. Por ejemplo, si para un punto en laimagen, Rt > Rj
para =23 4, ese punto particular sera asociado con una linea horizontal (rse).

4.4 DETECCION DE BORDES

Un problema de importancia fundamental on ol andlisis de imégenes es la
deteccion de bordes. Los bordes caracterizan los kmites de los objetos y son itiles



para la segmentacion e identificacion de objetos en ia escena.
La suposicién para ia deteccién de bordes, es que ia intensidad es més o
menos uniforme a o largo del borde.

441 METODO DE UMBRAL PARA LA DETECCION DE BORDES

Uno de ios métodos mée Utlies para extrasr una figura o una caracterfstica
de interés particuler de una imagen es ¢l método de umbral. El operador de umbral
produce una imagen negra y bianca en la cusl ¢l objeto de interés es negro y e
fondo blanco. Esto praporcionaunaimagen binaria donde hay solamente 2 valores
1 (dlanco) y O (negro).

Considere laimagen f dada por la matriz de lafigura 4.6. En lafigura, el valor
de cuantizacion de niveles de grises va de 0 a 8, donde 8 representa al blanco y el
Orepresenta al negro.

*000070000123"%33
0000011800233334
00021100"4465554
00277750258088855
0026772046888653
0026782035888766
0127877768888684
00477777788088758
022777344780808643
114788201 *888667
10277082215888665
0133422014687543
0021120003448653
*000000022323533

Figura 4.5 Imagen €

Para ef umbrai de la imagen 1, se considera 1 a los valores iguales o
superiores a 7y O alos vaiores menores a 7. Lo anterior se representa en la figura
4.8, la cual iene solamente dos niveles de grises Oy 1, La jetra H es distinguible
on la imagen de umbral,es importanes notar que, mientras los vaiores pequefios
son parte de la imagen y denotan of nivel de gris O, of asterisco (*) no estd en el
dominio de la imagen y los pixeles asteriscos no estdn envueltos en la operacion



umbral, ellos son invariantes.

Laoperacién fundamental "umbral’ es una operacién binaria. Las entradas
sonunaimagen!y unnimero real t La salida es una imagen bianca y negra pura,
os declr sin niveles de gris intermedios. La imagen umbral es denctada por
THRESH(I;1). Esto es una imagen binaria y esta definida por:

1 sif(p>=1t
[THRESH(9I0,)) O sit() < ¢
*osng) =*

*0000%0000000%00
0000000000000000
0001110000111000
0000110000111000
0000110000111100
0001111111111000
0001111111111100
0001110001111000
000111000"111001
0001110000111000
0000000000011000
0000000000000000
0000000000000000

Figura 4.6 THRESH (£7)

Ei diagrama de bloques de THRESH se llustra a continuacion, en la figura
47:

THRESH | THRESH(t)

t —

Figura 4.7 Diagrama de Bloques d¢ THRESH.

Note que el asterisco ocurre enei pixel donde el sensor no tiene informacion.
Los pixeles de asteriscos no estén en el dominio de la imagen y esos pixeles estan
fuera de ia representacion de la matriz de la imagen.

Andlogaments a [a pérdida de dos pixeles enlaletraH a la izquierda (figura
4.6), e)jsten sels pixeies negros extras en el lado derecho. Mientras que la pérdida



de pbieies afaizquierda podria ser recuperada con un umbral t=6, todos podrian
sor removidos excepto uno conun umbral t=8, Sinembargo la entradat=7 parece
oor la mejor. Las figuras 4.8 y 4.9 muestran i resultado de aplicar los umbrales
t=8 y t=8 respectivamente. Una figura crea exceso de distorsion por la inclusion
de muchos pixeles a la derecha, mientras que la otra figura resuita con pocos
pixeles a ia izquierde.

*0000"0000000*00
0000000100000000
00000000*0010000
0001110000111100
0001110001111110
0001110000111110
00011111411111110
0001111111111101
0001110001111100
000111000*111011
0001110000111110
0000000000111000
0000000000011000
0000000000000000

Figurs 4.8 THRESH (£6)

*0000*0000000%00
0000000100000000
00000000*0010000
0001110000111100
0001110001111100
0001110000111110
ooottitttitTtitto
0001111911111101
0001110001111100
000111000*111011
0001110000111110
0000000000111000
0000000000011000
0000000000000000

Figurs 4.9 THRESH (£;8)



442 GRADIENTE Y NORMAL
Para una imagen continua f{x,y) su derivada asume un maximo local en la

direccién del borde. Por 1o tanto la técnica para detectar un borde es medk el
gradientef ras) a lo largo de r en la direccién @ (Figura 4.10), esto es:

al. = gl ax +.¢1..¥=cmo+fmz (a2
af & &r 4y e

El médmo valor de f(xy) se obtiene cuando af/ar es igual a cero, 8sto es:
Haend + fycosB =0 y Og= tan(tymy (4.39)
Dt = (at/anme = (G2 + G?)'2 (4a3b)

donde D es la di}occsén del borde.

e

Yy \

Figura 410 Gradiente de (xy).
En lapréactica es comun aproximar el gradiente con el valor absokuto:

O jaxl+ |Gy (4.4)
La direccion del vector gradiente es una cantidad muy importante . 8(x,y)
representa e dngulo del vector Df en ‘x.y). Entonces del andiisis vectorial
B(xy) = tan " (Gy/Gx) (4.5)
donde el énguio es medido con respecto al eje x. El gradiente de una imagen se
basa en obtener la derivada parcial de t para cada pixel. La magnitud del vector DI
o3
D= {(at/ax)® + @tay®}'? (4.6
Considere la region de la imagen mostrada en la figura 4.11, donde las 2's

denotan e valor de {0s niveles de grises. La ecuacién (4.6) puede ser expresada
on ol punto Zsen un nimero de formas distintas. £1 uso de la diferencia (Zs-Ze) en

n



ia direccion x y (Zs-Ze) on la direccién y, que combinados:

D = [ (2e20)° + (2020 ]'7 (4.74)
Se pusden obtener resultados similares usando el valor absoluto
DIt =°| 2852 | + | 2628 | (470)
Otra proposicion para aproxXimar la ecuacion (4.6) es:
Of = [(2029° + (2-29)°)'° (4.80)
usando ¢l valor absolto:
Ot=°|2s2p| + | 2028 | (4.8b)
Z,1|22 | 23
Z4 {25 | Zs
Z1 Z. Zo
Figura 4.11 Regién 3x3 d¢ una imagen.

Basado on estos conceptos, dos Upos de operadores para la deteccion de
bordes han sido introducidos: ¢ operador gradients y ol operador compass
(generalizacion de ocho méscaras dei operador gradients). Ei operador gradiente
estd representado por un par de méscaras Gy y Gz, las cuales miden el gradiente
de la imagen u(m,n) en dos direcciones ortogonales . Definiendo ol gradiente
bidireccional.

gimn) =°<U,G1>mn
mln) .°<U|Ga> mn
Lamagnitud del vector gradiente y la direcclon estan dados por:

g(mn) = (g1%m,n) + go¥m,n))'”2 49

@g(m,n) = tan *'(gatm,n)/gy(m,n) @10
A menudo la magnitud del gradiente es caiculada como:

gmn) = | gr(mn) | + | ga(m,n) | (411)

El operador compass mide el gradiente en un numero seleccionado de
direcciones (8 direcciones por io que se Necesitan 6 méscaras).

Dado ef vector V=(xy) hay tres formas comunes de definir ia nomal o
magnitud del vector mg2). La primera es Ramada imex ¥ @sta dada por:
| Vmex | = | maxixy) | (412
La segunda es la normal h y esta dada por:



IVil= | X+ ]Y] (413)
Y finaimente ia normal 12:
|Va | = 2+ ¥3)2 @14
Se pueden observar {as tres normales en los diagramas de bloques de ia
figura 4.12 En los puntos 4.4.3 y 4.4.4 so analizardn los diferentes métodos
correspondientes al operador gradiente y al operador compass respectivaments
(los cuales fueron implantados y usados durante esta tésis)

- I

R

.

e
t od B

Figura 412 Normales para ¢l operador Gradiente,
4.4.3 DIFERENTES TIPOS DE OPERADORES GRADIENTE

~— ]2

Para caiculsr los bordes de una imagen, ol método mds simple es calcular
ol graciente de la imagen, un borde es dado cuando la magnitud del gradiente
excede un cierto umbral. Muchos métodos han sido desarroliados utiizando el
gradiente digital, los més comunes son. el gradiente Roberts, Laplaciano, dferencia
de pixeles, Prewitt, Sobel, Frei-chen y Kirsh,

Sl dos regiones adyacentes existen dentro de una imagen que diflere
substanclaiments con respecto & los niveles de gris en los bordes, enonces el
céiculo de la velocidad de camblo con respecto alos niveles de gris puede syudar
adeterminar ¢l borde.

El operador gradiente que es requerido mide la velocidad de cambio de los
niveles de gris. Ei valor de éste operador serd cero en dominios constantes dentro
de laimagen y variard segrin la velocidad de las fluctuaciones de niveles de gris en
otraparte. v
Es necesario que ei operador mida la velocidad de cambio de niveles de



grie on la direccion vertical y horizontal, por lo que existir&n dos méscaras Gi en la
direccion horizontal (Dx) y Ga en la direccién vertical (Dy). La méscara Gi medird
lavelocidad de camblo de niveles de gris en la direccién Xy Gz mediré la velocidad
de cambio de los niveles de gris en la direccion Y,

Laocurrencia de un borde no depende de la direccién de la intensidad de!
contraste. Dx y Dy deben ser usados junto con el operador valor absoluto ABS y
con ¢of operador umbral THRESH, que producirén ia figura deseada. El borde es
entonces representado en una imagen blanco y negro.

Las imégenes obtenidas VERTEDGE y HOREDGE tendrén 2 entradas, cada
una respectivamente: la imagen { y el umbral t El diagrama de blogues para la
imagen VERTEDGE s¢ muestra enlafigura 4.13

-
t —| Dx (e ABS THRESH VERTEDGE F

t

Figura 413 Disgrama dc bloques VERTEDGE

Dy sera denotada HOREDGE y representada por un diagrama de bioques
similar ol de lafigura 4.13, -

4431 OPERADOR GRADIENTE ROBERTS

Este operador (rgz) tiene las siguientes méscaras:

10 01
Gl = G2 =

0 -1 140
Que se obtiene para cada pixel:

{FILTERE.GUI(D = [10D -1+ 1,j+ 1) ]
[FILTER®GAIOD = [ 10+ 1) -t(+ 1D ]

Donde ¢l _ indica el pixe! actual donde se estén efectuando los céiculos, es
decir corresponde al pixe! (i,)).

Despusés de obtener los fitros se recomienda caicular la normal 1 como se
muestra a continuacion.



taas(.)= |[FILTER(G1)(.D]| + |[FILTERTG2).D] |

Después se le aplica el operador umbral y se obtiene laimagen de bordes.

4.4.3.2 OPERADOR DIFERENCIA DE PIXELES

Ei operador de diferencia de pixeles [ra3) tiene las siguientes méscaras:

Obtenlendo para cada pixel la siguiente salida:
Dx = [ALTEREGY))(L)) = [1G) -1Gj+1) ]
Dy = [FILTER(G)I(D = (1G] -1(-1.) ]

Aplicando la normal:

has = | Dx |+ |Dy |
Por ultimo se aplica el operador umbral y se obtiene laimagen de bordes.
4.4.3.3 OPERADOR DE DIFERENCIA DE PIXELES SEPARADA

El operador de diferencia de pixeles separada [raa) tiene las siguientes

mésceras:

000 0-1 0
Gl =1 Q-1 G2=ij000
000 010
Se obtiene para cada pixel la salida:
Dx = [FILTER(,G1I() = [ 1) - 10+ 2) ]
Dy = [ALTEREGAJG) = [10+1,j+1) -1i+1,j+1)]
fass = | Dx |+ |Dy |
4.4.3.4 OPERADOR LAPLACIANO

El operador Laplaclano (ra«) tiene la siguiente mascara:



141
010
FILTERG,D = 10)-1) + 10+ 1) + 101,) + 13+ 1,]) - 4(,)
Aplicando e} operador valor absoluto y ol operador umbral se obtiene la
imagen de bordes.
4.4.3.8 OPERADOR PREWITT 2 MASCARAS ,3 NIVELES

Eloperador Prewitt (agz) tiene las siguientes dos méscaras:

101 111
Gts -1 01 G2=1000
-1 01 1 -1 -1

(ALTERMG)]IAD = 1/3{1(-1,§+ 1) - 1(-1,}1) + ((i+1)
A051) + 1@+ 1,j+ 1) - €+ 1,}1)}

(FILTER(GAA.D = 1/3{10-1,-1) + 101, + 10-1,1+ 11,}1)
"(“’ 1»D "(H' 1|'+ 1)}

tags = |[FILTER(GIOD| + |[FILTEREGA](D |

4.43.6 OPERADOR DIFERENCIA DE PIXELES 8 NIVELES

£l operador de diferencia de pixeles de 8 niveles fp4) tiene la sigulente
méscara: ‘

FILTER(,)) = t(-3,§-1) + £0-1,) + 1G1, j+1) +
1041) + 104+ 1) + 1+ 1)1) +
fa+ 1) + 10+ 1§+ 1) - @0
Aplicando el operador vaior absoluto y ¢l operador umbral se obtiene la



imagen de bordes.
4.4.3.7 OPERADOR SOBEL
El operador Sobel [ra3] tiene las sigulentes méscaras:
101 121
Gi=|202 G2=(0Q
101 -1 21
[ALTERMG1)GD] = 1/4{1(-1,j+ 1) -1041,)-1) + AGj+1)
- A1) + 10+ 1,0+ 1) 10+ 1,)-1)}
[FLERWG)AD] = 1/4{1(-1,j-1) +2A(-1,)) + 1(-1,)+ 1)
-10+1,j1) - 20+ 1,) 13+ 1,]+ 1)}

Aplicando el operador valor absoluto y el operador umbral se obtiene la
imagen de bordes.

4.43.8 OPERADOR FRE! - CHEN

Ei operador Frel-chen [RB3] tiene las siguientes mdscaras.
-1 01 12 1

Gi=|£ o G2=[0Q0
101 1 £
[FILTER(,G1)(D] = 1/(2'/2 + 2R )t G-1,i+ 1) - 10-1,)1) +IDAGJ+ 1)
JHGH) + B+ 1,j+ 1) - 10+ 1,j-1)}
[FILER(LG(D] = 1/(2'2 + 22 {11 J-1) 413G, + 10-1,j+1)
<A+ 1,]4) JBA+ 1) - 10+ 1 J+ 1)}

Aplicando el operador valor absoluto y el operador umbral se obtiene ja

imagen de bordes.
4.4.3.9 OPERADORKIRSH

Ei operador Kirsh (RB4] tiene las sigulentes mdscaras:



63 333
G1=|-503 G2=(3Q3
533 6-66

[FILTER®GI)AD] = 1/18{ -&¢-1,/-1) + A(1.D + A(-1,j+1)
-8L)1) + NAGj+1) -8B+ 1)) +
G+ 1,) + A(+1,]+1))
[ALERM,G(AD] = 1/18{N(-1,}-1) + H(1,) + A(-1,j+1)
' AQ1) + A(j+1) - S+ 1,)-1)
- a‘“‘ 'oD 'u("" 1!"" 1”

Aplicando ef operador valor absoluto y ¢l operador umbral se obtiene la
imagen de bordes.

4.4.4 GENERALIZACION DE OCHO MABCARAS DEL OPERADOR
GRADIENTE (OPERADOR COMPASS)

Cadauno de los gradientes detectores de bordes envuelven el uso de dos
méscaras. Para los operadores o gradientes Sobel, Kirsh, Prewitt y Frei - chen,
eXiste una méscara que responde al cambio en la direccién X y otra que responde
al cambio en la direccién Y. Con el gradiente Roberts una méscara responde al
cambio en la direccion de -45 grados y la otra responde al cambio en la direccién
de 45 grados.

El operador compass surgue de la necesidad de observar méscaras que
respondan a camblos en todas las direcciones que son multiplos enteros de 45
grados. En esencia, la metodologfa es aplicar fitros por medio de méscaras que
respondantambién al cambio en unadireccion en particular. Hay ocho direcciones
de 45 grados, cada una produce filtros envolventes para 8 mascaras diterentes.
Cada mdscara empieza en un ciclo de 45 grados de la méscara previa. Una normal
médma se aplica a las ocho salidas para obtener una imagen que indica la
velocidad del cambio de nivei de gris en cada pixel. Después a ésta imagen se le
apiica ¢l operador umbral y produce una imagen de bordes. Ei sigulents diagrama
de bloques lustra ei método a ser aplicado (igura 4.14) Rs2).



1, Mt ———>{Filtet |-~

ABB >—l.
M2 Flitqrol A8 J’
MAX |
*» »
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Figura 4.14 Diagrama de bloques det operador Compass.
4.4.4.1 OPERADOR PREWITT, 8 MASCARAS, 3 NIVELES

Las méscaras para eate operador Prewitt Rgz) son las siguientes:

101 011 111
101 -1 01 0Q0
101 110 -1
110 1 04 0-1-1
1 041 1 0 1 041
0-1-1 1 01 110
411 440
000 -1 Q1
111 011

4.4.42 OPERADOR PREWITT, 8 MASCARAS , § NIVELES

L.as méscaras paraeste operador Prewitt (raz) son las siguientes:

111 111 111
121 421 121
411 441 A4
111 111 14+
1241 1:2-1 121
1-1- 1141 111
A1 -1
1221 21
111 111



4.4.4.3 OPERADOR SOBEL, 8§ MASCARAS

Las méscaras para este operador Sobe! (Raa] son las siguientes:

101 012 121
202 -1 01 oQo
101 210 124
210 104 0-1-2
101 20-2 1 Q-1
01-2 1041 210
-1-2-1 210
0Qo 191
121 o112

4444 OPERADOR KIRSH,8 MASCARAS

Las méscaras para este operador de kireh (RB4] son las sigulentes:
593 333 333
503 50323 3gQa3
533 553 -5-6-5

333 338 3-5-5
3906 305 30-5
3-5-5 335 333

-5-5-5 663
303 503
333 333

4.4.4.5 OPERADOR DE DIFERENCIA DE PIXEL SEPARADA, 8 MASCARAS

Las mascaras para este operador de diterencia de pixeles separada rga)
son las siguientes:

000 001 cto
101 000 0Q0
000 100 010



100 000 00
0Qo0 101 000

00 000 100
0410 100
0490 0Qo
010 Qo1

4.8 TRANSFORMADA HOUGH

Los bordes son transformados a otro espacio lamado el espacio Hough.
La ecuacion general de la iinea recta puede ser escrita como:
xcosQ® + ysend = r (4.15)

donde © es ¢ dnguio de una normal de la recta al eje X y r es la distancia
de estanormal (Figura 4.16a). Cuaiquier punto del borde (X, Yi) en esta inea debe
satisfacer:
Xicos@ + Yisen® =r (416)

La ecuacion (4.16) puede ser interpretada como una curva sinusoidal en el
espacio (r,2) y vista como la transformada Hough Ras] de el punto (G,Y7) en el
espacio (r,@). Cualquier puno en la curva corresponde a una linea contenida en
(0,YD). 8i un nimero de pumtos son colineales en el espacio (xy), su curva de
transformada Hough debe intersectar en ¢! mismo punto en el espacio (r,0). Para
una implementacion digital se debe cuantizar ¢l espacio (r,0). En lafigura 4.16b se
observa la transformada Hough de la recta de la figura 4.16a.

y o !}

X (n9)

» X >
Figura 4.15 a)linca recta b)Transformada Hough

41



4.6 TECNICAS DE SEGMENTACION

El diagrama de ia figura 4.16 lista varias técnicas de segmentacién de
imégenes Rgs):

Técnicas de Segmentacién

| T '

Amplivid cle Componen- Propasicién Propoeicién Textura
Umbral ®e roula- Contorno besadaen
dos Siguients regién/fluaidn

Figura 4.16 Técnicas de segmentacion

4.6.1 AMPLITUD DE UMBRAL

Primero necesitan ser identificadas las regiones de una imagen que tienen
elpotenciaiparaser algunaparte del objeto, por simplicidad, aunque no necesaria-
mente la mejor manera de identificar estas regiones de objetos es mejorar la
stiqueta de umbral de operacién en la cusl cadia pixel que tiene un valor bastante
alto sele da el valor binario 1. El valor binario 1 es aqui asignado al pixel que tiene
aiguna posibiidad de ser parte de un abjeto de interés. Cada pixel que no tiene un
velor bastante aito se le asigna el valor binario O  Esta designacion significa que
tiene poca posibildad de ser parte de un objeto de interés. Eeta técnica agrupard
0 segmentard la imagen y permite aislar ios objetos de interés.

Elvalor del Umbral separa el valor obscuro dei objeto de brillo, la separacién
puede ser ideaimente realizada si ia distribucién de los pixeles obscuros y de briflo
soh conocidos, ¢l valor umbral puede entonces ser determinado.

Es deckr, uno de los métodos més Utles para extraer una figura o una
caracterfstica de interés particular de una imagen es apiicar ¢l método de umbral.
El operador umbral produce una imagen negra y blanca, en ef cual ef objeto de
interés ¢3 negro y el fondo blanco (o viceversa).

Otra manera de apiicar ¢f valor de umbral para segmentar una imagen es,

por ejempio, sl en una determinada imagen un objeto tiene un valor de nivel de gris
T, puede ser segmentado o sislado de laimagen aplicandoun umbral T a la imagen,

. A2



yontonces se tendrd segmentado el objeto,

4.6.2 COMPONENTES ROTULADOS O ETIQUETADOS

Un simple y efectivo método de segmentacién de imégenes binarias es
examinar {a conectividad de pixeles con sus vecinos y entonces se etiqueta esta
conexién, Dos algoritmos son pixel rotulado y andlisis de conectividad.

PIXEL ROTULADO.- Una imagen binaria es explorada de izquierda a
derecha y de arriba a abjo, el pixel cotriente X (Figura 4.17) es etiquetado 1 para
unobjetoy Oparaun agujero, enseguida se examina ia conectividad de los vecinos
AB;C y D. Por ejempio, si X=1, entonces este es asignado como un objeto ¥
entonces e6 conectado. si existen dos o0 mds objetos calficados, entonces estos
objetos son declarados equivaientes y entonces son fusionados. Lin nuevo abjeto
etiquetado es asignado cuando ocurre unatransicion de O a 1. Una vez stiquetado
ol pixel, las ceracteristicas de ese objeto son almacenadas, sl final de la
exploracion, caracteristicas tales como centrolde, drea y perimetro son &-
macenadas para cada regién de 1's conectados.

Figura 4.17 Vecindad del pixel X en el algoritmo de pixel rotulado.

ANALISIS DE CONECTIVIDAD: Un método alternativo de segmentacién
de imégenes binarias es analizar la conectividad del muestreo de lineas sucesivas.
Parailustrar estaidea, considere lafigura 4,18, donde el camblo de negro ablanco
o8 denotada por ab,c,.. A la tabla de segmentacién es creada, donde e cambio
a de la primera inea explorada es puesta en la primera columna. £l objeto dei
primer cambio a es nombrado A. El primer camblo de la siguiente knea explorada,
b, es del mismo color que a, ol traslape b pertenece al objeto A y es colocado
abajo de & en la primera columna, ¢ es de diferente color y es colocado en una
nueva columna, para un objeto etiquetado B, el camblo d es del mismo color que
& b y d ambos se traslapan, por lo tanto ocurre una divergencia y una nueva
columna del objeto A es creada, donde d es colocada. Una bandera divergente
iD1 es pussta en esta columna para indicar cue ¢l objeto B ha causado esta
divergencia. También la bandera ID2 de B (Columna2) es puesta en A para indicar
Que B ha causado divergencia en A. Similarments, la convergencia ocurre cuando
dos omds cambios de O'sy 1's dan una linea de trasiape, con un cambio del miamo



color en ia inea previa. La convergencia ocurre en ef cambio u, la bandera de
convergencia IC1 cofresponde a C en la columna 4 y IC2 a B en la columna 6.
simiiarmente w pone la bandera de convergencia IC2 a A en la columna 2y la
columna 5 es etiquetada como perteneciente al objeto A. La tabla de segmentacién
dalos datos releventes de cada objeto

Columna 1t 234886

Nivel 121213
Objeto AB AB AC
ICt BC ol a
ID1 BC b Mo~ Y
ic2 A 8 o1, ey ©
D2 A 8 i -
™N__h
p ¢l
\9) ¢
t \V v
w
columna 1 23456
a
becd
ef gh |
DATOS | kK mnl
op r sq
tu v

w

Figura 4.18 Algoritmo de conectividad
4.6.3 PROPOSICION BASADA EN CONTORNO SIGUIENTE

Contomo sigulente es una simple proposicién, ia cual sigue el limite o
contomo de la figura. La base de la técnica es empezar en un punto que es un
borde y se examinan los vecinos a este punto en la dreccién de 06 bordes o dei
contorno. La base para seleccionar un candidato vesia de tarea a tarea y de
algoritmo a algoritmo pero normaimente es dependients de la direccién del
gradienteylamagnitud dei gradiente. La proposicién basadaen contorno siguiente
es a menudo basada en operadores gradientes detectores de bordes, estas
proposiciones son normaimente més exitosas en imégenes con poco ruido,

Para empezar con ef aigoritmo no se puede asumir que of imite constituye
una curva cerrada. Asf el limite es seguido en dos direcciones. Primero en la



direccién hacia adelante y después en la direccién de reversa. la direccién hacia
adelante es arbitraria pero comunmente asignada aa direcclén normal, direccién
+90° yla direccién de reversa corresponde a la direccion -80° . La proposicién
de este algoritmo es seguir una secuencia de pixeles iimites y generar un modelo
de los iimites, y comparario con una base de datos ya estabjeclda.

4.8.4 PROPGEICION BASADA EN REGION Y AGRUPAMIENTCO

Lastécnicas de segmentacidnbasadas en region, esidentificar regiones en
una imagen que tienen caracteristicas simflares:

1.- Unir dos reglones Ri y R} sl W/Pim >Qy donde Pm=min(P,P)), Pi Y P}
son {os perfmetros de Riy R}, y W es el nimero de ifmites ( Un pixel en otro lado
tiene su magnitud diferente menor que un umbral T). El parémetro Q; controla el
tamafio de laregién aser unida. por ejempio Q=°t impiica que dos reglones seran
unidas s solamente una de las regiones casi rodea a la otra.

2-Unik R YRy siW/1 > Q2 , dondel es e} iargo del iimite comun entre dos
reglones, Tipicamente Q=°0.75. Este paso se aplicara despuds dei paso 1.

3.- Unir Rl y R si una distancia similar es menor que unumbral T

A EB A :B R2
/// A 'B
7 B I R
D :C

Un ejemplo de esta técnica se observa en ia siguiente figura 4.1 9.

= e

Ri  (1C, 2D, 3A)
Ra 1(AB,D)
2(AB,C)
3@, C,D)

Figura 4.19 Proposicién basada en Regién y agrupamicnto



SiRrepresentalaimagen entera. Pasa una imagen cuadrada, para segmen-
tr R o8 necesario subdividr esta sucesivamente hasta una regién cuadrada mas
pequefia. Estaparticular técnica de particion iene una conveniente representacion
on la forma lamada &rbol cuadrado (Esto es un &rbol en el cual cada nodo tiene
exactamente cuatro desencientes) lustrado en la figura 4.20 (En este caso sola-
mente R4 fue subdividido).

R1 Rz
R4 | Re
R3
R [Ru
a)
R
R1 R2 Rs
Re1 Re3 Ru
b)

Figura 420 a) Imagen Particionada b)Cuadratura correspondiente

En el siguiente capituio se reslizard la implantacion de los métodos de
identificacién de figuras geométricas y de piezas mecénicas. Para realizar esta
identificacién se utilizard la teorfa proporcionada en este capftulo.

Para laidentificacion de figuras y plezas mecénicas se utilizarén los siguien-
tes métodos: Método de Umbral para la deteccién de bordes, Gradiente y normal,
Operadores gradiente y compas para la deteccion de bordes, la transformada
Hough, ydelastécnicas de segmentacionde imagenes digitales se utiizeran todas
excepto una (componente rotulado "andiisis de conectividad'; pero sl se utiizard
componente pixel rotulado).

La técnica de andilsis de conectividad es Uth para segmentar una imagen
que contenga varios niveles de gris en su interior o que tenga una o més regiones
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de un determinado valor de gris en o interior de la figura, o también puede ser
utilizada en objetos en l0s que existan cambios abruptos en su contomo. Las
imagenes que se utiizaran para realizar la identificacién de figuras y de piezas
mecénicas tendrén un solo valor de gris y no tendrén orificios en la figura, por lo
que no es necesario utilizar la técnica de segmentacion anddisis de conectividad;
pero todos los métodos descritos en este capftufo se utiizardn en los capftulos
sigulentes,
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& IMPLEMENTACION DE LO8 METODOS DE IDENTIFICACION DE FOR-
MAS

8.1 INTRODUCCION

El objetivo de latésis es laidentificacion de objetos, para esta identificacién
se analizaré ol contorno de las figuras porregiones, las cuales pueden tener formas
geométricas diversas.

Elprimer paso para la identificacion es conocer el borde o controno de las
figuras, para obtener una imagen de bordes, para ollo se programaron todos los
métodos de deteccidn de bordes analizados en el caplitulo 4, el segundo paso es
aplicar ol método del "operador Umbral® para obtener una imagen de bordes
binaria., y por Gltimo, el tercer paso es aplicar las técnicas de segmentacion de
imégenes para realizar la identificacion de las figuras geométricas.

En ol punto 5.2 s¢ muestra el andilsis de todos los métodos de deteccién
de bordes para realizar una seleccion de aigunos de elios y poder utilizarios
posteriormente en la identiicacién de las figuras geométricas. En el punto 5.3 se
muestra la impiementacion de fos métodos de identificacion de figuras. En cada
uno de los puntos anteriores s¢ muestra ¢l algoritmo de programacion. Ei punto
6.6 muestra una aplicacién a objetos industriales més compiejos (pinzas, can-
dados, desaymadores y martiios).

62 ANALSIS Y SELECCION DE LOS METODOS OPERADORES DETEC-
TORES DE BORDES

Paraobtener una imagen de bordes se programaron todos los métodos de
deteccidndebordes descritos enel capitulo anterior Esos 1 4métodos de deteccién
debordes se probaron paraseis imégenes diferentes: esferas encontradas, figuras
geométricas, una imagen de objetos, un estadio en forma de pentagono y una
imagen de una mujer.

Los 14métodos de deteccion de bordes que se muestran, no son todos los
métodos de deteccion de bordes que se pueden encontar, pero son los suficientes
parapermitirme hacer una sefeccion adecuada de algunos de ellos para utilizarios
posteriormente en la identificacion de figuras.

A continuucion se resume el andlisis de los diferentes métodos de deteccion
de bordes, con la finalidad de realizar una selecion de 10s mas convenientes para
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utiizerios en la identificacion.

OPERADOR DE DIFERENCIA DE PIXELES.- Este operador tiene dos
mdsceras de 2x2 y es muy sencillo para programarse y consiste en obtener la
diferencla entre el pixel de cdlcuto y el pixel adyacete superior y la diferenciaentre
el pixel de célculo y el pixel adyacente a la derecha, este operador tiene algunos
problemas para la identificacién de esquinas, las imagenes resuitantes al aplicar
este operador tienen una excelente resolucion para las 6 imagenes de prueba.

OPERADOR DE DIFERENCIA SEPARADA DE PIXELES.- Este operador
tiene dos méscaras e involucra el valor de muy pocos pixeles para su céiculo
(izquierda, derecha, inferior y superior del pixel donde se esten efectuando los
cliculos <ij>), las mdscaras de este operador son de 3x3 pero cada una
envuelve el valor de Unicamente dos pixeles para ef céiculo, por io que no permite
tener una comparacion entre més pixeles vecinos al pixei de célculo. El borde que
se abtiene coneste operadores unborde doble, las imAgenes resultantes con este
operador tenen una buena resolucién paralas 8 iImagenes.

OPERADOR GRADIENTE ROBERTS.- Este operador tiene dos mascaras
de 222 y es muy sencilo de programarse sus mascaras tienen orientacion de 45°
y -45° por lo que permite localizar més facilmente las esquinas de las figuras
geométricas. Elborde que se obtiene con este operador es un borde sencilio. Las
imégenes resultantes al aplicar este operador tienen una excelente resolucion para
las 6 imagenes.

OPERADOR LAPLACIANO. - Este operador tiene una sola mascara y utiliza
la expresion matematica de la segunda derivada parclal o iaplaciano. Observando
la mascara de este operador consiste en obtener ia diferencia entre cada uno de
los pixeles adyacentes y el pixei de célculo (superior, inferior, izquierday derecha),
elborde producido por este operador es un borde doble, Las 3 primeras imégenes
resultantes al aplicar este operador tienen unabuenaresoluciénpero las siguientes
tres imédgenes no la ienen, esto se debe a que este operador produce un borde
doble y tamblén por el tipo de mascara que maneja.

OPERADOR KIRSH 2 MASCARAS.- Este operador tiene 2 mascaras y no
involucra el valor del pixel en el cdlculo, es decir, que no considera el valor del pixel
que se esta calculando, pero involucra el valor de los 8 pixeles adyacentes, este
operador maneja el valor de aftos coeficientes (5 y 3) por lo que es més facii la
Identificacion al aplicar el operadorumbral. Lasimégenes resultantes al aplicar este
operador tienen una excelente resolucidn.



OPERADORSOBEL DE 2 MASCARAS. - Este operador tiene 2 méscaras de
3x3 y no involucra el valor del pixel en el cdiculo. La resolucién de las imégenes
resuitantes no es buena debido al tipo de méscara que tiene, esto se debe a que
involucra el valor de 6 pixeles para su céiculo y también porque el coeficiente 2 no
es el adecuado , esto se comprueba observando el resultado al aplicar un
coeficiente 2'/2 (Operador Frei-Chen) o un coeficlente 1 (Operador Prewitt).

OPERADORPREWITTDE 2 MASCARAS.-Este operador produce unborde
doble, las imégenes resuftantes al aplicar este operador tienen una excelente
resolucion,

OPERADOR FREI-CHEN.- Este operador produce un borde doble, Las
imégenes resultantes al aplicar este operador tienen una buena resolucion.

OPERADOR DE DIF ERENCIA DE PXELES 8 NIVELES. - Este operador tiene
una méscara y consiste en obtener la diferencla de todos los pixeles adyacentes
al pixel de céiculo y este utimo muttiplicado por 8, la resolucién de las imdgenes
resultantes al aplicar este operador se observa que para las 3 primeras s muy
buena, pero para las tres uitimas es mala debido a su tipo de méscara, ya que
involucra el valor de muchos pixeles para su céiculo y las 3 uttimas imdgenes
contienen muchos niveles de grises, por lo que para aplicar esta méscara no deben
existir muchos valores diferentes de gris en la imagen, esta conclusiéon se com-
prueba observando las imégenes de los objetos y de las figuras geométricas
originales (debido a que estas no contienen muchos niveles de gris).

Las imégenes resultantes al aplicar el operador compass, es decir ia
generalizacion a 8 mascaras del operador gradiente, tienen un borde mas grueso,
esto puede mejorar o afectar la resolucién de las imégenes. Las mejores imégenes
resultantes fueron las de los operadores Kirsh y Prewitt de 8 méscaras, los
operadores de diferencliade pixeies y el operador Sobe! de 8 mascaras producen
imégenes con una resoluclén inferior que las de los operadares anteriores.

Los métodos de 8 méscaras son mas lentos que los de 2 méscaras (en
tempo de procesamienta). Con el andlisis de cada uno de los métodos detectores
de bordes, se concluye que los mejores métodos de deteccién de bordes son:

¢ Operador Gradiente Roberts

¢ Operador de diferencia de pixeles de 2 mdscaras
e OperadorKirsh

¢ Operador de diferencia de pixeles separada



Cualqulera de los operadores anteriores pueden ser utllizados para la
identificacion de figuras, pero el Gradiente Roberts resufta ser el més adecuado
por su simplicidad y efectividad.

Paraobteneriaimagen de bordes es necesario aplicar el *operador Umbral"
alaimagen resultante después de aplicar el operador de deteccién de bordes

En las siguientes péginas se muestran las imédgenes resultantes al aplicar
cada uno de los operadores detectores de bordes a las 6 im&genes descritas en
eoste andlisis. La primera pagina coiresponde & las imégenes originales.

821 ALGORITMOS DE PROGRAMACION

A continuacién se muestra el aligoritmo para los operadores detectores de
bordes:
1.- Se loen los primeros 2 6 3 renglones de laimagen y se guardanen 26

3 arregjos vectoriales,
2.- Se aplican las méscaras respectivas para cada tipo de operador, y se
amacena ol resultado en oo archivo
3.- Se lee ol siguiente rengién y se repiten los puntos 2y 3 hasta terminar
foda laimagen. '

El aigoritmo para el programa que muestra en pantalla las imégenes es el
sigulente:

1.- Se realiza una funcidn para inicializar en modo gréfico.

2.- S0 leon hasta 4 archivos diferentes (imégenes) y se muestra cada uno

oh pantalla .

L]
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METODO DETECTOR DE BORDES

Figura 6.2 Operador de diferencia de pixeies
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Figura6.4 Operador Gradiertte Roberts



Figuras.s Operador Laplacianc



Figura 5.6 Operadorkirsh, 2 Mascaras &7
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Figura 5.8 Qperador Prewitt, 2 Mascaras
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8.3 IMPLEMENTACION DE LOS METODOS PARA LA IDENTIFICACION DE
FORMAS

De las técnicas de segmentacion descritas en el capfiulo 4 (Amplitud de
umbral, componentes etiquetados <pixel rotulado y andlisis de conectividad >,
contomo siguiente y proposicién regién y agrupamiento), se programaron todas
excepto una (andlisis de conectividad), porque esta técnica realiza la particion &
figuras u objetos que tengan agujeros, como s el caso de una tuerca

Para realizar la identificacion de ias figuras se elaboraron 4 programas de
computo:

El primer programa identifica {a figura geométrica que se le proporciona
(cuadrado, recténgulo, circulo, tridngulo, hexagono o una elipse) y muestra sus
cracterfsticas més importantes dependiendo del tipo de figura que se trate
(diémetro, drea, pixel centro, base, lado mayor, etc.). Para este programa no se
necesita tener laimagen origrinal binariay la imagen de bordes binaria, cualquiera
de las dos imagenes anteriores que se tenga sera suficlente para identificar el tipo
de figura. Esto se debe a la técnica de segmentacion que se utitizé (proposicién
componentes etiquetados “pixel rotulado"), la cual identifica el borde de la figura
explorando toda la imagen de izquierda a derecha y de arriba a abajo, el pixel de
célcuio es comparado con sus vecinos (pixeles adyacentes), si se cumple la
propledad de borde se etiqueta y se identifican todos los bordes, posteriormente
se realiza una comparacion con la base de datos ya establecida en el programa,
y finalmente se proporciona la informacién correspondiente a este tipo de figura.

El segundo programa que se elaboré utiiza dos técnicas de segmentacion:
contomosigulenteyproposiciénde regiény agrupamiento, Este programaprimero
identifica todas las figuras que existen, proporciona la informacion de Ias figuras
existentes y por uitimo pregunta que figura se quiere buscar o localizar. Para este
programase necesitan ias dosimégenes (laimagen originaly laimagende bordes),
con la imagen original se divide ia imagen por regiones, esta particién encierra
iniciaimente cada figura lo que permite conocer mas faciimente los pixeles bordes
de cada figura, a continuacién se aptica la técnica de contorno siguiente para
identificar cada figura.

En el segundo programa después de identificar las figuras existentes
muestra, por ejemplo, el siguiente menu y respuestas:



SE TIENEN LAS SIGUIENTES FIGURAS
ELIPSE
CUADRADO
RECTANGULO
HEXAGONO

QUE QUIERE DETECTAR

1.- CUADRADO
2.- RECTANGULO
3.- TRIANGULO -- NO EXISTE
4.- EUPSE
5.- CIRCULC - NO EXISTE
6.- HEXAGONO

El tercer programa Identifica la figura geométrica que se proporcione, pero
esta puede tener una rotacion o rno. A este programa se le proporciona la imagen
de bordes. Este programa utifiza la técnica de contomio siguiente, pixel rotulado,
transformada Hough y un cdlculo de pendientes para cada tramo de la imagen.
Este programa identifica todas las figuras que se le proporclonen al programat.

El cuarto programa que se realiz6 localiza la figura que se pida buscar de
entre 6 figuras que contenga la imagen, Las figuras pueden tener una rotacion o
no, (estarotacién puede ser de 0° a 360° para cualquier figura geométrica), Este
programa es parecido al segundo, pero el segundo no identifica figuras con
rotacién. Este programaes muy extenso por lo que no identifica primero las figuras
que existen (como enelprograma2), sino que, localizalatigura que se pida buscar.
Este programaidentificatodas las figuras que puede analizar el programa 2. A este
programase puede proporcionarya sealalmagen original binaria, o bien laimagen
de bordes binaria en monoresolucidn como en muttiresolucién (capftulo 8), Este
programautilizaias técnicas de segmentacion: contorno siguiente, porposiciénde
regiony agrupamiento, pixel rotulado, ampiitud de umbral, transformada Hough y
un céiculo de pendientes para cada tramo de la imagen.

8.3.1 ALGORITMOS DE PROGRAMACION

El algoritmo para el programa que identifica el tipo de figura (programa 1)
06
1.- Se aplica un método de deteccion de bordes (operador Gradiente ),
2- Se aplica el "operador Umtwal' alaimagen resuttante del punto anterior,
obteniendo la imagen de bordes.
3.- Se lee la Imagen resuftante rengtén por renglon y se aimacena en un



aregio vectorial.

4.- Se ocbtienen los puntos extremos (superior izquierda, superior derecha
inferior izquierda, inferior derecha, extemo izquierda, extremo derecha,
exvemo izquierda superior, exiremo izquierda inferior, exvemo derecha
inferior, extremo derecha superior).

5.- Con la teoria de pixel rotulado y con los datos dei punto 4, se compara
lafigura con cada tipo ya establecido en la base de datos (cuadrado,
recténguio, triéngulo, circulo, hexigono y elipse).

&.- Dependiendo del tipo de figura de que se trate se calculan diferentes
pardmeros como son: pixel centro, drea, ddmero, base, etc.

7.- Se muestra on pantalia la imagen de bordes pedida y los datos corres-
pondientes a esta imagen.

Algoritmo del programa que iocaliza e identifica la figura solictada
(Programa2)
1.- Se aplica un método de deteccion de bordes (operador Gradiente)
2.-Se aplica ¢l operador umbral a la imagen resutante del punto anterior
obteniendo la imagen de bordes.
3.- Se porporciona laimagen original y la imagen de bordes,
4.- Con ia imagen original se particiona ia imagen localizando cada figura,
con la teoria de regidn y agrupamiento.
5.-Selocalizanias coordenadas de laubicacion de cada figura que se locadi-
ce enia imagen.
6.- Se identifica el tipo de figura con la teoria de contomo siguiente,
7.-Seproporcionatainformacion de las figuras existentes (circulo, cuadrado
rectingulo, Tridnguio, hexgono y elipse), y &l programa pide que figura
se quiere jocalizar.
8.- Ei programa la identifica y la muestra on pantalla.
.- El programa consta de 6 funciones (deteccion de circulos, deteccién de
cuadrados, deteccion de rectanguios, deteccion de ridngulos, deteccion
de hexagonos y deteccion de elipses)

Algoritmo del programa que identifica ¢ tipo de figura, (con rotacién o sin
rotacién). (programa 3).
1.- Se obtiene el borde de la imagen con ia técnica de pixel rotulado.
2.-Se obtienentodos los puntos extremos ( punto superior izquierdo, punto
superior derecho, punto izquierdo, punto derecho, punto inferior ixquier-
do y ef punto inferior derecho).
3.- Con la teoria de contorno siguiente, ransformada Hough y un céiculo



de pendientes, se obtiene si un ramo del borde es una recta, curva o
un vertice

4.- Se compara el resuttado del punto anterior con la base de datos y se
identifica el tipo de figura.

5.- Se proporciona el tipo de figura de que se trata.

6.- Se muestra en pantalia la imagen.

Algoritmo del programa que jocaliza la figura que se pida buscar de entre 6
figuras { programa 4).

1.- Se divide por regiones toda laimagen, encerrando cada figura en una
region en base a la técnica de regén y agrupamiento,

2.- Se obtiene e} borde de laimagen para cada region ¢on ¢} método de
pixei rowulado.

3. Se obtienen todos los puntos extremos para cada figura.

4.-Se pide que figura se qulere localizar,

&.- El programa consta de 6 funciones (detecta clrculos, detecta rectangu-
los, detecta triéngulos, detecta cuadrados, detecta eipses y detecta he-
x4gonos).

6.- Con a teoria de contorno siguiente, transformada Hough y un calculo

. de pendientes se identifica si existe el §po de figura en cada funcién.

7.- Se muestran en pantalia unicamente las figuras existentes que se pidie-

ron buscar.

8.4 RESULTADOS DE LA APLICACION DE LOS8 METODOS DE IDEN-
TIFICACION DE FIGURAS

Eneste punto se mostrara el resultado de aplicar los cuatro programas de
computo. Se mostrard el resultado de una sola imagen paracada programa, esto
con lafinalidad de llustrar el resuitado de cadaprograma (excepto para el primero
y tercer programa, en los cuales se mostraran imdgenes de prueba). Cada
programa se probé con varias imégenes diferentes, algunas de ellas se pusden
cbservar en el punto 5.6 (Robustez de los métodos de identificacién de figuras)

Las siguientes péginas muestran las imégenes resultantes al aplicar cada
uno de los tres programas de cémputo. La pégina 72 muestra slgunas de las
imégnes que se utilizaron para probar ef primer programa, el cual identifica el tipo
de figura de que se trata.



Enlas padginas 73y 74 se pueden ver las imégenes resultantes al aplicar el
segundo programa, eof cual identifica y localiza ia figura que se pida buscer. Se
puede observar que el programa identifica correctamente una elipse, un circulo,
un cuadrado, un rectinguio, un tidngulc y un hexégono. En el punto 6.5 se
observan aigunas imagenes que se utiizaron para probar la robustez de este

programa.

En ias péginas 75 y 76 se muestran aigunas de las imégenes que se
utiizaron para probar el tercer programa, of cual identifica ef tipo de figura de que
setrata

En las paginas 77 y 78 se puede ver ¢f resultado de apiicw el cuarto
programa de computo aunaimagen. Este programa localiza lafigura que se pida
buscar, de entre 6 figuras.

8.8 PRUEBAS DE ROBUSTEZ DE LOS METODOS DE IDENTIFICACION DE
FIQGURAS

La robustez del primer programa se probd con imégenes originales e
imégenes de bordes, este programa se analiz6 para diferentes imigenes de un
cuadrado, de un rectanguio, de un circulo, de un triénguio, de una elipse o de un
hexdgono, y se observé que ¢f programa identifica correctamente cuaiquier tipo
de figura.

Larobustez det segundo programa (el cual identifica o localiza la figura que
80 solicite buscar) se probd con diferentes imagenes como son;
o Que eXietan ias seis imégenes geométricas (cuadrado, rectanguio,
tidnguio, elipse, circulo y hexégono).
¢ Que faite una o hasta las seis figuras .
¢ Que existan figuras diferentes a las geométicas antes men-
clonadas.
o Que exietan varias figuras iguaies (2 cuadrados, 2 rectangulos,
otc.).
o Que las figuras no se encuentren alineadas
Este programa identifica correctaments todas las difererentes imégenes.

La robustez del tercer programa (ef cual identifica la figura que se le
proporcions, esta figura puede tener una rotacion) se probé con diferentes
imégenes de un cuadrado, de un recténguio, de un tidnguio, de una elipse y de
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un hexégono, se observé que el programa identifica comrectamente cuaiquier tipo
de figura.

L a robustez del cuarto programa de cémputo (el cual iocaliza la figura que
se pida buscar) se probé con imégenes diferentes como son;
o Que existan las seis imégenes diferentes.
© Que faite una o hasta 5figuras,
¢ Que existan diterentes figuras a las geométricas.
o Que existan varios tipos de figuras igusles (dos cuadrados, tres
circulos,etc)
© Que las figuras no se encuentren alineadas.
@ Que todas las figuras tengan rotacién.

En ia pigina 80y 81 se observan algunas imégenes que se uliizaron para
probar la robustez del programa que identifica e! tipo de figura de que se trata.

Enlas pédginas 82y 83 se observan algunas imidgenes que se utilizaron para
probar {a robustez det segundo programa el cual identifica o localiza el tipo de

figura que se pida buscar.

En las pAgnas 84 y 85 se observan aigunas imégenes que se utiizaron
para prober la robustez del tercer programa, el cual identifica la figura que se le
proporcione.

Enlas piginas 88y 87 se observan algunas imédgenes que se utilizaron para
probar la robustez del cuarto programa de computo, el cual localiza la figura que
s¢ pida buscer,

8.6 APLICACION A OBJETOS INDUSTRIALES

Los puntos anteriores de esie cepltulo muestran la aplicacion de los
métodos de deteccién de bordes y las técnicas de segmentacion de imégenes,
para ja identificacion de figuras geométricas, dicha identificacién dié muy buenos
resultados. Por io que es importante conocer como se comportwdn estos
métodos con figuras mas compiejas, que son las que se encontrarfan en un
amblente industrial. Entonces en este punto se implanterdn los métodos a dos
programas para realizar ia identificacidn de piezas mecénicas, como son: un
desarmador, una pinza, un candado, y un martiiio,

Para reslizar esta identificacion se elaboraron dos programas; ol primero
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Fig. 830 Imégenes de prueba: Programa 4 a7



identifica ¢} tipo de pieza que se le proporciona y el segundo localiza la pleza
mecdnica que se le pida buscar.

Los dos programas funcionan con laimagen original binaria o con laimagen
de bordes . Las técnicas de segmentacion utiizadas peara los dos programas son:
pixel rotulado, contomo sigulente, transformada Hough y célculo de pendientes.

El aigoritmo de programacién consiste en encontrar el borde de las plezas
mecénicas en base afa técnica de pixel rotulado, posteriormente se encuentran
todos ios puntos extremos, y con la teoria de contorno sigulente, transformada
Hough y céiiculo de pendientes, se examina ol borde de cada pieza por tramos, y
on base alas curvas y rectas de estos Tamos 6 compara con la base de datos y
so realiza la identificacién de cada pieza mecénica

Las péginas 88y 90 muestran los resultados ol aplicar el segundo programa
a unaimagen

Las péginas 91 y 82 muestran aigunas imégenes que se utiizaron pwa
probar iarobustez dei primer programa de cémpisto,

Las péginas 63 y 94 muestran asigunas imdgenes que se utiizaron para
probarlarobustez del segundo programa de c6mputo.
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6 ANALISIS DE LA IMPLANTACION DE UN METODO DE IDENTIFICACION
DE FORMAS SOBRE UNA ESTRUCTURA DE DATOS MULTIRESBOLUCION

6.1 INTRODUCCION

En este capftulo se utilizaré una imagen obtenida sobre una estructura de
datos muitiresolucion, esto con la finalidad de observar como responden los
programas (del capftulo anterior) con este tipo de imégenes. Para obtener la
imagen en multiresolucidn se utilizardn fos programas realizados por anteriores
tesistas, es decir, en estatésis no se realizard el algoritmo de descomposicién para
obtener una imagen en multiresolucion.

Las representaciones multiresolucion son muy efectivas para analizar el
contenido de informacién de imégenes. La diferencia de informacion de una seftal
entre laresolucién 2 ' y 2 puede ser extraida descomponiendo la sefial en una
base ‘wavelet’ ortonormal de L2 (R"). Un wavelet ortonormal es una famiila de
funciones, las cuales son construidas por dilatacion y trastacién de una funcién
Unica. Esta descomposicién define una representacion multiresolucién ortogonal
Ramadarepresentacion "wavelet'.

Es dificil analizar ¢! contenido de informacién directamente de laintensidad
delosnivelesde gris de unaimagen, en general el valor depende de las condiciones
de uz Una descomposicién nos habifita atener una interpretacion invariante de la
escalade laimagen. La escala de unaimagen varia con la distancia entre ia escena
y el centro 6ptico de la cdmara. Cuando la escala de la imagen es modificada, la
interpretacion de la escena no bebe cambiar. Una representacion multiresolucion
puede ser de escalainvariante si la secuencia de resolucion de parémetros ()
varia exponenciaimente. Si se supone que existe una resolucion a R tal que para
todos jos enteros | 1 = &,

6.2 ALGORITMOS DE DESCOMPOSICION Y RECONSTRUCCION EN DOS
DIMENSIONES

En base a ios trabajos de Mallat (rH1}, la transformada "wavelet' bidimen-
sional que se describird puede ser vista como una transformada "wavelet'
unidimensional alo largo delos ejes Xy Y. Se puede mostrar que unatransformada
waveiet bidimensional puede ser calculada como una extensién separable del
algoritmo de descomposicién unidimensional, A cadapaso se descompone AP
t en A%t, D'J1, D%t y D1, Este algoritmo se muestra en el diagrama de
blogues de la figura &.1a. Primero se convolucionan las ineas de A% *' t con un
fiitro unidimensional, tomando una linea de dos. En seguida se convolucionan las



columnas de las sefiales resultantes con ofro filtro unidimensional, tomando una
columna de dos,

La estructura do apiicacién de los filtros para calcular A% f, D' f, D3 f
y D%t esta dada en la figura 61a La transformada wavelet se calcula de una
Imagen A%t repitiendo este proceso para <1 > =|> = -l

El algoritmo de reconstruccién unidimensional puede ser extendido a dos

dimensiones. En cada pasc, laimagen A é* f esreconstruida apartir de A é

1, D'21, D% 1 y D31, Este algoritmo esta llustrado en el dlagrama de bloques
do lafigura6.1b,

a ¥2 0% t
~— @ E
H §2 L o%t
Ad; +1 L—T——-—
l a y2 |—D'Jt
E L H *2
E H | R S— Ly
a) ! E
0%t 0 ] [} _Ta _? -------------------
D% ¢ g ’2 2
-—-—-—-—-Q 2 H ad) +1 g
®—
D' 1 s ’2 G ‘ ° :
—‘_ga——f 2 WO
At a2 H r_,_J E

b) e e e e e e )
Figura 6.1 Diagramade bloques (Algoritmos basados enfittros unldmenslo-
nales de lineas y columnas)
a) Descomposicion de una aproximacion discreta

b) reconstruccién de unaimagen



Entre cada calumna de las imégenes A% f, D'2f, D21 y D31, se afade
una columna de ceros, convolucionando las iineas con un filtro unidimensional, se
aflade una iinea de ceros entre cada linea de la imagen resultante y se con-
volucionan las columnas de la imagen resuftante y se convolucionan las columnas
¢on otro filtro unidmensional, La imagen A%t es reconstruida a partir de su
transformada wavelet repitlendo el proceso para ~J< =j< =-1.

La descomposicléon wavelet puede ser interpretada ¢omo una
descomposicién de la serial en un conjunto de canales de frecuencias orientadas
espaciaimente (sub-bandas).

Lafigura8.2muestraen el dominio de la frecuencia como laimagen Ad2;+ 1f
es descompuestaenA®d 1, D'Jf, D?J 1 y D% 1. Laimagen A%  corresponde
alas mas bajas frecuencias, D'd fconservalas altas frecuencias verticales (bordes

horizontales), D% 1 conserva ias altas frecuencias horizontales {bordes
verticales), Daa) f conserva las altas frecuencias en ambas direcclones (esquinas
dagonales). Wy

3 3
D")‘f T, Dt
Dt
2 2
Dt D1t
2 d Y
Daif Agf Délf
L Wx
1
DAt
) Adaf
3 1 3 ;
o, =M D:Jf 2
a) b)
Figura 6.2

a)Descomposicion del espectro A% 1 en A%t y los detalies D' f
b) Disposicién de lasimégenes D% 1 y AT ¢

6.3 INTRODUCCION A UNA ESTRUCTURA DE DATOS MULTI-
RESOLUCION
A partir de [RB11], se tiene una clasificacién de las diversas transfor-
maciones piramidales, la cual seilustra enlafigura 6.3

a7



Los criterios de clasiicacion parten esenciaimente de:
-Lanatuwaleza del fitrado

Pasa bajes
Pasa banda

-Lapropiedad de separacién de los filtros utiizados

| Transformacién Piramidal dc Tmigenes |

{ Pirdmices Pase Bajss |

irdevicie Gaussiens
wémide Pesuiogussiore
itde® pase bejas

| Pirdrnicies Pase Banda|
No Ortogonales Cussi Ortogonaies Qrtogonaies
Sepwabies Sapasies Sematios
Pirdemicte Plirémide QMF
Lep Pirdenics CQF
Pudmide Phrimice Waevelot
Pldmice
P seuckinpiaciens
No No Sepwraties No
ssperabies a supwetiss
Heagonal

Figura 6.3 Diagrama de métodos piramidales d¢ procesamiento de imégenes

6.3.1 METODO PIRAMIDAL PASA BAJAS

Para una serie de operaciones de liltrado pasa bajas y sus muestreos
sucesivos se asocia alaimagen original Gouna serie de versiones G aresoluciones
y tamaflos decrecientes que se ordenan para formar una estructura piramidal

(GoG1,...GNA1)

Estaforma de representacién que permite tomar lainformacién de manera
gradusl y jerdrquica se clasifica también como un método de aproximacion
muitiresolucion donde cada version G| de la imagen original representa ia
aproximacion discreta a una resokicion r;. De este modo, una imagen piramidal
conNniveles, coiresponde ala aproximacion sobre una secuencia de resoluciones
(D 1s{0,1] donde los valores condcionan las caracteristcas de los filtros y las
cadenclas de muestreos utilizados.




A fin de tener una descomposicién uniforme y evilar problemas de la no
variacion en la escala, la secuencia de resolucion debe variar exponenciaimente.
Esto tiene consecuencias ventajosas sobre la eficiencia puesto que la construccién
de unaestuctura piramidal se simpiifica ¢ on la utilizacién de un algoritmo recursivo
manipulando un solo filtro discreto y una sola cadencia de muestreos.

La generacion recursiva de ios niveles sucesivos de una imagen piramidal
osta escrita por ol esquema de lafigura 6.4,

COLUMNAS RENGLONES

N WaN

4 N R

Gj H et j2 = Hisio G j+1

Figura 6.4 Diagrama de construccion d¢ una piramide pasa bajas

Esta pirdmide sobresale por la simplicidad de su construccion.
DECIMADOR DE SENALES DISCRETAS

Un decimador de ordenp es un sistema que a una sefal de entrada discreta
u(x) le asocia una sefial de salida discreta v(x), tal que:

V() =u(Py

donde p y X son enteros.

Asl se puede constatar que la operacién de decimacién introduce a ia vez
un submuestreo y una compresion en el tiempo que se traduce por una expansion
dentro del dominio de la frecuencia. Esta operacion se denota con la flecha hacia
abajo (indicativa del sub-muestreo, la cual se ilustra en la figura 6.5).

u(x) —— I e ¥(X)

Figura 6.5 Diagrama d¢ Bloques de un Decimador de Sediales discretas
El decimador produce un efecto liamado "allasing". En la practica antes de



que una sefial sea pasada a través de un decimador debe ser limitado en banda
usuando un Mtro pasa banda reduciendo asl los efectos del aliasing: Tales filtros
son Hamados fitros de decimacion.

INTERPOLACION DE SENALES DISCRETAS

Un interpolador de orden p es un sistema que a una entrada discreta u(x)
asocia una sefial de salida v(x) tal que
V(9 = u(/p) x muttiplo de p
v{X)
o sl no es muitiplo

Una flecha hacla arriba indica la operacion de interpolacion. (Como se
muestra en lafigura 6.6)

ux)  —- P — V(x)

Figura 6.6 Diagrama de bloque de un interpolador de sefiales discretas

El efecto de la interpoiacién es un ensanchamiento en el dominio del tiempo
y una compresién en el domio de la frecuencia. El interpolador produce un efecto
llameado reflejo.

Enlaprécticauninterpolador es seguido de un filtro de interpolacién ei cual
élimina este efecto,

Eldecremento enlaescalase logra sobremuestreando con uninterpolador
y ¢ incremento sub~muestreando con un decimador. El cambio de escala en
sefiales de tiempo continuo no altera la resolucién ya que los camblos de escala
pueden ser revertidos.

Sinembargo en sefiales de tiempo discreto el incremento en la escala en e}
andlisis Involucra sub-muestreo el cual automéaticamente reduce la resolucién.

Mientras los pardmetros de escalay resolucion sean aumentados la imagen
digitalizada se parecerd més a la imagen original. Sin embargo, el incremento de
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estos pilmmetros incrementard el tamaflo del almacenamiento y consecuente-
mente el iempo de procesamiento de la imagen.

6.3.2 METQDO PIRAMIDAL PASA BANDA ORTOGONAL

Las técnicas de descomposiciénno son de aparicién reciente, Dos dominios
independientes se han desarroliado, uno en el espacio y otro en el tiempo, el
primero se basa sobre un formalismo matricial y conceptos de procesamiento de
sefiales, aborda el problema con el estudio de sistemas de andlisis y sintesis de
sefiales y la concepcidn de bancos de filtos de descomposicion. El segundo
puraments matemdtico y de més grande envergadura. Se preocupa de los
problemas de andlisis iempo-frecuencia de la sefial y de la construccién de un
modelo matemético més coherente haciendo uso de las herramientas del andlisis
funcional de la teorfa de aproximaciones de funciones Rs11].

ANALISIS Y SINTESIS

El sistema andlisis y sintesis descrito por el diagrama de la figura 6.7 esta
constituido esenciaimente de dos méduios.

MODULO DE ANALISIS.- Descompone la sefial i(n) en dos canales
frecuenciales, con fitrado discreto con la ayuda de tos filtros Go y Ho (filtros de
andlisis pasa bajas) seguidos de un decimador de orden dos.

MODULO DE SINTESIS.- Reconstruye fa sefial a partir de las sub-bandas
que salen de un interpolador, seguldos por los fiitros G1 y Hi (filtros de sintesls
pasa aftas y pasa bajas respectivamente).

Columnas Renglones

~ N

( N A

Go *2 h——“ 2 G
i

Ho | |effs ol H

Figura 6.7 Sistema andlisis- sintesis de dos canales
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Un buen sistema de andiisis - sintesis debe garantizar la completa
conservacion de la informacién.

Cada fitrado es acompafiado de un decimador de orden dos. Las
subimagenes obtenidas reducen el tamafio a un cuarto de la figura original como
se muestra en la figura 6.8,

ANALISIS Y SINTESIS CON FILTROG SEPARABLES UNIDIMENSIONALES

Son posibles cuatro combinaciones de los filtros:

Sub-bands ARa-ARa.- El filtro pasa altas G se aplica sucesivamente sobre
ias ineas y columnas de la imagen. Las aitas frecuencias horizontales y verticales
son favorecidas dentro de la subimagen HH. La orientacion de esta sub-banda

favorece y pone on evidencia ios contomos diagonales.

Go §2 HH;
— Go iz
Ho ¥2 HB;j
BBj+1 1
i Go L} BHj
[}
I
' Ho *2
[}
: Ho V2 — BBj
[} !
| F—— - ——————— v v S e e e e e M e am e e v e e v )
. e—i42 G1 |
HHj1 *
® %2 G
HBj »—o7k2 H1 L
®— BBj
!
BHj '-'-—42 G :
o—{#2 o
o 2 I ;
}

Figura 6.8 Andlisis Sintesis d¢ imdgenes con filtros s¢parables
Sub-bands ARa-Bsja.-Eifittro pasa aitas G es aplicado alas lineas y el filtro
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pasa bajas H a las columnas. Las altas frecuencias horizontales son favorecidas
on (a sub-imagen HB. Las estructuras de orientacién vertival son puestas en
evidencia.

Sub-bands Baja-Alta.- La imagen es filtrada pasa bajas en lineas y pasa
altas encolumnas, las aftas frecuenclas verticales sonfavorecidas en fasub4magen
BH. Las estructuras de orientacién horizontal son favorecidas.

Sub-bands Baja-Baja.-Laimagen es filtrada pasa bajas en lineas y colum-
nas, las frecuencias bajas residuales son recuperadas en ia sub<magen BB.
Representando la aproximacidn de laimagen original a unaresolucién de 1/2,

HH; HB;
HH2 | HB2
BH;
8H2 | BB2

Figura 6.9 Particidn frecuencial

6.4 IMPLANTACION DE UN METODO SOBRE UNA ESTRUCTURA DE
DATOS MULTIRESOLUCION

Paraimplantar un método sobre una estructura de datos muttiresolucion se
utiizard la sub-banda baja-baja de la representacién piramidal pasa banda or-
togonal, que como ya se menciond, la imagen es filtrada pasa bajas en lineas y
columnas las frecuencias bajas residuales son recuperadas en ia subimagen 88,
Representando la aproximacién de la imagen original a una resolucién de 1/2 Es
decir, que se obtendra una imagen mas pequefa, si la imagen original es de
2560256 pixeles, la imagen en multiresolucion seré de 128x128 pixeles. A esta
imagen se lo aplicaréd o método de deteccidn de bordes Gradiente Roberts,
posteriormente se le aplicarén los programas de deteccién e identificacion de
figuras y a laimagenresultante se le aplicara una proyecclon 1:4 para obtener una
imagen del mismo tamafio que laimagen original, es decir, no se aplicard el médulo
de sintesis pararecuperar laimagen. La teoria de los puntos anteriores, se mostré
con la finalidad de comprender esta teoria y poder aplicar ios programas
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elaborados por anteriores tesistas, al aplicar estos programas se obténdra una
imagen en multiresolucién correspondiente a la sub-banda baja-baja.

6.5 COMPARACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS EN
MONORESOLUCION Y MULTIRESOLUCION

Eneste punto se realiz6 una comparacion de los tiempos de procesamiento
entre {os resultados obtenidos en monoresolucion y multiresolucion (Para elio se
utiizé una computadora personal, 386 a 33 Mega Hertz, con 2 Mega de memoria

RAM). La imagen original es de 256x256 pixeles y los tiempos de procesamiento
estan dados en segundos.

El tempo de praocesamiento en monoresolucion para obtener (a imagen
borde de la imagen original fué de 72 segundos.

El tiempo para obtener la imagen en multiresolucion de la imagen original
fué de 12 segundos (imagen sub-banda baja-baja). El tiempo para obtener la
imagen borde de iaimagen en multiresolucidn fué de 18 segundos. El iempo para
realizar la proyeccién de ia imagen borde en multiresolucién, para obtener una
imagen borde dei mismo tamano que ia imagen original, fué de 4 segundos. En
conclusion, el iempo para obtener la imagen borde proyectada fué de 34 segun-
dos.

Analizando,los iempos de procesamiento, se demuestra lahipétesis de que
el iempo es menor apiicando datos en multiresolucion.

En las péginas 106 y 107 se muestran las imégenes en monoresolucion y
en multiresolucién al aplicar el primer programa de coémputo, esto con iafinalidad
de Bustrar las imAgenes resultantes,

En las péginas 108 y 109 se muestran las imégenes en monoresolucién y
multiresolucion para aplicar el segundo programa de ¢cémputo, lo mismo se puede
observar en las péginas 110 ¥y 111 que corresponden a las imdgenes en
monoresolucion y multiresolucion para aplicar el tercer programa de cémputo,

Paralasimégenes obtenidas enmonoresoluciénse observan dos imagenes
unicamente, una corresponde a la imagen origina (imagen superior) y la segunda
a laimagen de bordes (imagen inferior).

Para las Imé&genes obtenidas en multiresolucion, se observan cuato
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imégenes. La primera corresponde a la imagen original (imagen superior), 1a
segunda es la imagen obtenida en multiresolucién (imagen central izquierda), ia
tercera o8 la imagen de bordes en multiresofucién (imagen central derecha) y la
cuarta imagen comesponde a la proyeccion de la imagen de bordes anterior
(imagen inferior).

Comparando las imdgenes de bordes resultantes en monoresolucién y
multiresolucién se observan pequefias distorsiones en e contomo de las figuras.

Al apiicar los programas de identificacién y deteccién de figuras con las
imégenes de bordes obtenidas en monoresolucion y multiresolucion, se tiene que
los programas funcionan correctamente con los dos tipos de imagen de bordes.
Esto implica que las pequefias distorsiones en las figuras de las imdgenes ob-
tenidas en multiresolucion, no alteran los programas de computo.

En conclusion, sl lo que se pretende tnicamente es Ia identificacién de
abjetos (como es el propdsito de éste trabajo) se pueden aplicar los resultados
obtenidos en muttiresolucidén y con esto hacer el sistema mds rdpido.

En laindustria dependerfa de la calidad o complefidad de los objetos, por
ejemplo cierto tipo de engranes o piezas de relojeria, muy probablemente no se
podrian detectar o identificar correctamente si se aplicaran estructuras en
multiresolucidn, por io que se tendrfa que aplicar datos en monoresolucion.
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IMAGENES EN MONORESOLUCION

NI e

IMAGEN ORIGINAL

IMAGEN BORDE

Figurag 1o Imagen en Monoresolucnon:Prog 1108
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IMAGENES EN MONORESOLUCION

IMAGEN ORIGINAL

IMAGEN BORDE

Figura 612 Imagen en Monore

solucidn:Prog 2 108
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Figura 6.13 imagen en Mufuresolucuon:Prog e 103



IMAGENES EN MONORESOLUCION

IMAGEN ORIGINAL
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Figura 614 imagien en Monorosolucton‘Prog 3 11¢
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CONCLUSIONES

La identificacién de objetos es muy importante en el andlisis de imégenes,
pero es especiaimente importante enla industria, porque los objetos necesitan ser
medidos y seleccionados con alta precision,

Esta tésis proporciona una herramienta para estudiantes e investigadores
en el campo del procesamiento digital de imégenes, en el drea de reconocimiento
de patrones. £l objetivo de la tésis es el reconocimiento de objetos industriales, los
objetos en la industria pueden tener muy variadas formas; pero estos objetos
tienden a tener una forma geométrica, por lo que en este trabajo se analizaron
figuras geométricas

En los objetos industriales, al igual que en las figuras geométricas, se
analizan sus bordes por regiones, y estas regiones tendran una forma geomeétrica
(circular, elipsoidal, hexagonal, cuadrada o con forma de recta o curva).

Con lateoriay las pruebas proporcionadas en esta tésis, el reconocimiento
de objetos industriales sera méas senciiio, unicamente los programas serén mas
elaborados, debido a que ios objetos en la industria son mas complejos que las
figuras geométricas analizadas en esta tesis.

Esta tesis tiene su aplicacion en la industria, por ejempio:

e En una linea de ensambie se pueden tener muchos objetos In-
dustriales, en ia cual es importante que cada objeto sea medido
y/o identificado con gran precisién, s! un objeto es detectado que
no cumple con ciertas caracteristicas importantes (forma, tamasio
y color), entonces el objeto es alsiado de (a iinea.

¢ En una iinea de ensamble se pueden tener muchos objetos in-
dustriales, los cuales pueden ser identificados y localizados con
precision, para que un brazo robot pueda seleccionarios y en-
samblarios posteriormente.

o Puede ser también aplicada en ia industria de la comida, por
sjemplo, en una industria seleccionadora de fruta, la cual puede
identificar la fruta en base a suforma, tamano y color.

Observando las tres aplicaciones anteriores, se tiene 4ue dichas
apiicaciones se encuentran en base a un sistema de vision. Como se analizé en el
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caplitulo 2, un sistema de visibn comprende 3 componentes principales:
Adquisicién de imégenes, procesamiento y despliegue, Esta tésis fue enfocada al
procesamiento y despliegue de la informactén. Para aplicaria a la Industria, se
necesitarfa un costo para la adquisicién de imédgenes, en el que seinvolucrauna
cémara de video con salida de video compuesto NTSC, una computadora conuna
tarjeta dightalizadora de video y unmonitor de video, lo anterior implica que el casto
paraaplicariaalaindustriano serfatan grande; pero este costo se verfa aumentado
si lo que le interesa a cierta industria es el iempo de respuestay su eficiencia.

Para la ldentficacién de las piezas mecénicas se observ6é que estas se
identfican correctamente, unicamente ios programas de cémputc son més
elaborados.Pero al detectar olocalizar objetos méds complejos, permite comprobar
que graclas alos métodos de deteccién de bordesy alas técnicas de segmentacion
se puede identificar cualquier tipo de objeto.

La compiejidad delos prograrnas depende dei tipo de pieza mecénica que
se quiera identificar, estos programas se pueden simplificar o complicar més
dependiendo de su aplicacién en la industria.

Finaimente los objetivos de esta tesis se cumplleron con éxito, al comprobar

la confiabilidad de los programas realizados con las figuras de prueba, esos
programas se pueden adaptar faciimente a una situacion real en la industria.
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