UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA
Doctorado en Informatica

Departamento de Informdtica y Sistemas
Programa de Doctorado: "Percepcion Artificial y Aplicaciones"

Titulo de la Tesis:
"Estructuras de representacion visual muiltiple.
Aplicacién a la deteccion de variaciones locales en
texturas y a la inspeccion visual "

Tesis Doctoral presentada por D. Carmelo Rubén Garcia Rodriguez
Dirigida por el Dr. D. Santiago Candela Sola

El Doctorando, El Director,
(1/‘ 5 ? b
A ,
Sy

Las 'Palmas de Gran Canaria, a 8 de Noviembre 1994

Blisi.
LASF/ ..

T TIGITARIA
LG Cz‘%\IARIA

333

N° Docuiir. . e

©
8
g
&
g
g
3
:
3

alizada por ULPGEC. Biblioteca Unive

. Digitalizacion re:

© Del documento, ios autore:

NOQ A9 H



AGRADECIMIENTOS

Quiero expresar mi profundo agradecimiento a mi Director de Tesis Dr. D. Santiago
Candela Sold por su ayuda tanto cientifica como moral, ya que sin este apoyo no habrd sido
posible la realizacién de esta Tesis. También debo mencionar la inestimable ayuda de todos
los miembros del Grupo de Investigacion de Vision Artificial y Natural del Departamento de
Informadtica y Sistemas de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, especialmente la
de Dr. D. José Antonio Muiioz Blanco y D. Francisco Alayén Herndndez con quienes he
formado equipo, junto con mi Director, durante estos ultimos afios. Ademads, debo mencionar
mi reconocimiento hacia el Profesor D. Roberto Moreno Diaz por sus ideas y orientaciones
que nos han servido considerablemente para establecer las bases de esta Tesis. Por dltimo,
agradecer el apoyo recibido en todo momento por parte del Departamento de Informadtica
y Sistemas de esta Universidad.

© Del documenio. los gutores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 20068



900Z ‘BUBYSIONUN £0910NGHE "DDIJTH 10d BPEZIER] UDEZIENBIq SOI0INE SO} 'DJUSUINOCP 130 @

A Teresa y a mis padres



GO0 THBYSIBALI BOROHAIY "ODdH F0G BPEZHES: UQIEZIN

DI "S9I0INE 80} TRUAWINOCP 130 @

rd

INDICE GENERAL.



II

RESUMEN.,
1. INTRODUCCION .
I1. OBJETIVOS.
II. ESTRUCTURACION DE LA MEMORIA.

CAPITULO 1.
LOS SISTEMAS DE INSPECCION VISUAL AUTOMATICA.
1.1. FUNDAMENTOS DE LA VISION ARTIFICIAL.
1.1.1. Objetivos.
1.1.2. Un modelo para la Visién Artificial.
1.2. SISTEMAS DE VISION PARA LA INSPECCION AUTOMATICA.
1.2.1. Fundamentos.
1.2.2. Revisién histdrica.

CAPITULO 2.
METODOLOGIA Y ESTRATEGIA GENERAL PARA LA DETECCION
AUTOMATICA DE CAMBIOS DE TEXTURA.
2.1. PARADIGMA.
2.1.1. Introduccién.
2.1.2. Marco general.
2.1.3. Formulacién del modelo.
2.1.4. Interpretacién del modelo planteado.
2.2. MARCO ESPECIFICO.
2.2.1. Construccién de la muestra significativa.
2.2.2. Mejora de la imagen a analizar.
2.2.2.1. Ecualizacién del histograma.
2.2.2.2. Proceso Facilitador.
2.2.3. Definicién del drea local de trabajo.
2.2.4. Cémputo de descriptores.
2.2.5. Cdlculo del grado de homogeneidad local.
2.2.6. Regias de decision.

10
10
12
14
14
21

36
36
38
43
46
48
48
51
52
54
73
89
96
109

itn realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008

, los autores. Digitali

©Del



11

CAPITULO 3.
METODOS PARA LA CREACION DE IMAGENES DE DESCRIPTORES.
3.1. TECNICAS ESTADISTICAS PARA LA PRODUCCION DE

DESCRIPTORES. 120
3.1.1. Pardmetros estadfsticos de primer orden. 120
3.1.2. Pardmetros basados en la Teorfa de la Informacién. 121
3.1.3. Métricas entre histogramas. 122
3.1.4. Distribuciones de segundo orden: Matrices de Co-ocurrencia. 123

3.1.4.1. Descriptores basados en las Matrices de Co-ocurrencia. 126
3.1.4.2. Caracterizacién por Matrices de Co-ocurrencia. 129

3.1.5. Distribuciones de diferencias de niveles de gris. 131

3.2. PRODUCCION DE DESCRIPTORES A PARTIR DE PROPIEDADES

TOPOGRAFICAS. 132
3.3. GENERACION DE DESCRIPTORES POR TRANSFORMACIONES
LINEALES. 137
3.4. DESCRIPTORES DE FOURIER. 140
3.5. OBTENCION DE DESCRIPTORES MEDIANTE TRANSFORMACIONES
ALGORITMICAS. 141
3.6. DESCRIPTORES SUPERVISADOS. 143
CAPITULO 4.
CASUISTICA, EXPERIMENTACION Y PROTOTIPOS.
4.1. COMPORTAMIENTO DE LOS DESCRIPTORES UTILIZADOS. 150
4.1.1. Estadfsticos de primer orden. 152
4.1.2. Descriptores basados en la Teorfa de la Informacién. 161
4.1.3. Métricas entre histogramas. 169
4.1.4. Estadfsticos de segundo orden (Matrices de Co-ocurrencia). 179
4.1.5. Nicleos lineales. 189

4.2. PROTOTIPOS DE SISTEMAS PARA LA DETECCION DE DEFECTOS. 197

© Del documento, los autores. Digitalizacion reafizada por ULPGEC. Biblioteca Universitaria, 2008



v

CAPITULO 5.
APORTACIONES Y CONCLUSIONES.

5.1.
5.2.
5.3.

APORTACIONES Y CONCLUSIONES CONCEPTUALES.
APORTACIONES Y CONCLUSIONES PRACTICAS.
LINEA FUTURA DE TRABAJO.

REFERENCIAS.

RELACION DE FIGURAS.

Figura 1.1.
Figura 2.1.
Figura 2.2,
Figura 2.3.
Figura 2.4.
Figura 2.5.
Figura 2.6.
Figura 2.7.
Figura 2.8.
Figura 2.9,

Figura 2.10.
Figura 2.11.
Figura 2.12.
Figura 2.13.
Figura 2.14.
Figura 2.15.
Figura 2.16.
Figura 2.17.
Figura 2.18.
Figura 2.19.
Figura 2.20.
Figura 2.21.

Figura 4.1.

Estructura comuin de un sistema de visién de inspeccién automdtica.

Modelo general.

Estrategia general.

Esquema de procesos.

Respuesta ante un puiso de entrada.
Respuesta ante una rampa de entrada.

Pulso genérico.

Forma de la respuesta general en el Caso 1.
Forma de la respuesta general en el Caso 2.
Forma de la respuesta general en el Caso 3.
Forma de la respuesta general en el Caso 4.
Respuesta ante una rampa con ruido.
Rampa degradada con ruido gaussiano.
Respuesta y E(x) para la rampa degradada.
Red de cémputo paralelo del método.

Varianza: Comportamiento ante la dimensién de la ventana.
Distancia euclidea frente a la dimensién de la ventana.
Distancia de Bhacharyya frente a la dimensién de la ventana.
Esferoide segiin distancia d,gs.

Esferoide segtin distancia d,.

Distancia local.

Diagrama de Bloques utilizando el Proceso Facilitador.

Media: comportamiento ante distintas dimensiones de la ventana.

228
230
231

19
40
41
42
57
58
58
59
60
60
61
61
62
63
65
81
81
82
82
101
102
111
200

itn realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008

las autores. Digitali

©Del



RELACION DE ILUSTRACIONES (IMAGENES).

Tlustracién 2.1.
[lustracién 2.2.
Iustracién 2.3.
Ilustracién 2.4.
[lustracion 2.5.
Ilustracién 2.6.
Tlustracién 2.7.
[lustracién 2.8.
Tlustracién 2.9.
[lustracién 2.10
Tlustracién 2.11
Ilustracién 2.12
flustracién 4.1.
Ilustracién 4.2.
Ilustracién 4.3.
Hustracién 4.4.
Iustracién 4.5.
Tlustracién 4.6.
Ilustracién 4.7.
[lustracién 4.8.
Hustracién 4.9.

Ilustracién 4.10.
[lustracién 4.11.
Tlustracién 4.12.
Ilustracién 4.13.
Hustracién 4.14.
Ilustracién 4.15.
Tlustracién 4.16.
Ilustracién 4.17.
Tlustracién 4.18.
Tlustracién 4.19.
Ilustracién 4.20.

Resultado del preproceso para un drea local ...
Resultado del preproceso para un drea local ...
Resultado del preproceso para un drea local ...

Zona seleccionada para el estudio de la dimensi6n ...
Distancia euclidea.Fases del proceso de diagndstico ...
Distancia euclfdea. Fases del proceso de diagnéstico ...
Distancia euclidea. Fases del proceso de diagnéstico ...
Comportamiento de la diferencia relativa.

Comportamiento de la diferencia relativa.

. Imagen Original en parte superior izquierda, imagen de medias ...
. Superior izquierda imagen original, diagnéstico segin medias ...

. Superior izquierda imagen original, diagndstico segiin medias ...

Diagnéstico producido por el pardmetro media ....
Diagnéstico producido por el pardmetro varianza ...
Diagnéstico producido por el pardmetro curtosis ...
Diagndstico producido por el pardmetro apuntamiento ...
Diagnéstico producido por el pardmetro energfa ...
Diagnéstico producido por el pardmetro sinergia ...
Diagnéstico producido por el pardmetro entropia ...
Diagnéstico producido por el pardmetro distancia euclidea ...

Diagndstico producido por el pardmetro test %7 ...

Diagnéstico producido por el pardmetro distancia de Bhatthacharyya ...

Diagndstico producido por el pardmetro distancia de Mahalanobis ...

Diagnéstico producido por el pardmetro energfa ...
Diagnéstico producido por el pardmetro homogeneidad ...
Diagndstico producido por el pardmetro inercia ...
Diagnéstico producido por el pardmetro energfa ...
Diagnéstico producido por el pardmetro mdscara L31S31 ....
Diagndstico producido por el pardmetro mdscara K1 ....
Diagndstico producido por el pardmetro médscara K2 ....
Ejemplo 1 de diagnéstico producido por el sistema DDPC1.
Ejemplo 2 de diagnéstico producido por el sistema DDPC1.

67
69
71
79
83
85
87
105
107
113
115
117
153
155
157
159
163
165
167
171
173
175
177
181
183
185
187
191
193
195
203
205

© Del documenta, los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008



VI

Ilustracién 4.21.
[lustracion 4.22.
Ilustracién 4.23.
Ilustracién 4.24.
Ilustracién 4.25.
Ilustracién 4.26.
Tlustracién 4.27.
Tlustracién 4.28.
Tlustracién 4.29.
Itustracién 4.30.

Ejemplo 3 de diagndstico producido por el sistema DDPC1.
Ejemplo 1 de diagnéstico producido por el sistema DDPV1.
Ejemplo 2 de diagnéstico producido por el sistema DDPV1.
Ejemplo 3 de diagndstico producido por el sistema DDPV1,
Ejemplo 1 de diagndstico producido por el sistema DDPC2.
Ejemplo 2 de diagnéstico producido por el sistema DDPC2.
Ejemplo 3 de diagndstico producido por el sistema DDPC2.
Ejemplo 1 de diagndstico producido por el sistema DDPV2.
Ejemplo 2 de diagnéstico producido por el sistema DDPV2.
Ejemplo 3 de diagndéstico producido por el sistema DDPV2,

207
209
211
213
215
217
219
221
223
225

ion realizada por ULPEC. Biblioteca Universitaria, 2008

, los autores. Digitali

©Del



“E9I0INE SO} RUSWINOCP 3G &

RESUMEN.



2
I. INTRODUCCION.

Las técnicas de andlisis de texturas juegan un papel fundamental en muchos
problemas de control de calidad industrial, ejemplos de ello los tenemos en que cada
vez son mds frecuentes los sistemas de inspeccién automdtica de materiales como
pldsticos, maderas, telas, etc, en los que el control se realiza mediante sistemas de
vision artificial que inspeccionan los materiales empleando tales tipo de técnicas . Su
uso normalmente se debe a que las superficies de los materiales que se utilizan en la
industria presentan un aspecto visual homogéneo (texturados homogeneamente); de tal
forma, que los defectos pueden aparecer de dos maneras:

* Como desviaciones locales de 1a homogeneidad esperada.

* Como apariciones de elementos ajenos a la propia textura (agujeros,

raspaduras, manchas, etc).

Dependiendo del tipo de conocimiento que se tenga de los defectos existen dos
metodologias para abordar el problema de la deteccién automdtica de defectos. Si se
posee un conocimiento exacto sobre ellos entonces el proceso de deteccidn consiste en
la bisqueda de tales defectos, obviando el tratamiento de la textura del material a
analizar. Desgraciadamente rara vez se produce este tipo de situacion, teniendo entonces
que utilizar técnicas de tratamiento de texturas.

A pesar de que existen distintos modelos matemadticos para el andlisis de texturas
(fundamentalmente de naturaleza estadistica o estructural), el problema de la inspeccion
visual automdtica mediante el tratamiento de texturas no ha sido resuelto de una forma

general. Bdsicamente, los problermas de deteccién automdtica se pueden clasificar en
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Resumen. 3

una primera aproximacién en dos clases:

- Deterministas, que surgen cuando el material a analizar posee una textura
modelizable mediante una funcién determinista, siendo el caso mads
representativo el de las texturas periddicas, en el que la deteccion se fundamenta
en la localizacién de desviaciones de la periodicidad dada.

- No deterministas, que se plantean cuando las texturas se forman a partir de
distribuciones aleatorias de los elementos que la constituyen, en este tipo de
problemas el proceso de deteccion se fundamenta en la idea de que un defecto

es una ruptura de la textura que presenta el material inspeccionado.

Es justo en el caso no determinista donde se ha desarrollado el trabajo realizado.

II. OBJETIVOS.

Partiendo de los conceptos y técnicas de la Vision Artificial y de la Teoria de
Sistemas, el objetivo principal de esta tesis es el andlisis y sintesis de un modelo formal
general que sirva como base para el disefio de sistemas de inspeccidn visual automdtica
y su implementacion y prueba en un caso real de deteccion de defectos en pieles. Para
lograr esta meta se han tenido que cubrir los siguientes ojetivos:

1. Estudio e implementacion de técnicas de proceso de imdgenes. Consiste, en

primer lugar, en la busqueda e implementacion de las técnicas ya empleadas

por los distintos métodos de inspeccion automdtica existentes, test, andlisis y

estudio de su bondad y en segundo lugar investigacidn y desarrollo de nuevas

técnicas. Concretamente:

© Del documenta, los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008



- Filtrados.
- Caracterizacién de texturas.
- Técnicas de clasificacion.
Analizando su comportamiento en base a:
- Sensibilidad a presencia de defectos.
- Adaptabilidad a distintos materiales.
- Posibilidad de implementacidon mediante algoritmos rdpidos.

2. Encaje tedrico en el marco de 1a Teoria de Sistemas asistida por computador.

Este objetivo tratan de la modelizacién de lo desarrollado en el punto anterior
mediante conceptos y herramientas de la Teoria de Sistemas. Con la formulacién

de este modelo se ha realizado una formalizacién del proceso de deteccion visual

itn realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008

de defectos, abarcando dicha formalizacién la especificacion del espacio de

entrada, estructuras de cémputo utilizadas y estructura del espacio de salida.
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3. Disefio de prototipos de sistemas. Este objetivo es el responsable de la

© Del &

construccién de dos prototipos de sistemas de deteccién automadtica basados en
los resultados obtenidos en las fases anteriores. En concreto se han disefiado dos
prototipos de sistemas destinados a la inspeccidn automdtica de dos materiales

que presentan texturas diferentes: pieles de cerdo y de vaca.

1. ESTRUCTURACION DE LA MEMORIA.

Esta memoria se estructura en cinco capitulos en los que se abordan los

siguientes aspectos:



Resumen.

Capitulo 1°: Fundamentos y objetivos de la Visién Artificial y sistemas de
inpeccién visual automdtica.

Capitulo 2°: Propuesta de metodologia y estrategia para la deteccion automdtica
de variaciones locales en texturas.

Capitulo 32: Técnicas de caracterizacion de texturas.

Capitulo 4°: Casuistica, experimentacién y prototipos.

Capitulo 5°: Aportaciones y conclusiones.

El capitulo primero estd dedicado a situar el trabajo en su contexto. Para ello
se empieza con la descripcién de las ideas fundamentales de la Visidn Artificial,
abordando sus objetivos y el marco tedrico actualmente mds aceptado propuesto por
David Marr [Marr 76], [Marr 82] . En segundo lugar, se abordan los fundamentos de
los Sistemas de Inspeccion Visual Automadticos, acabando con una revision histérica de
tales tipos de sistemas. En este capitulo se pone de manifiesto que lo existente en la
actualidad sobre la inspeccidn automdtica dista mucho de ser un campo conceptualmente
homogéneo en el seno de la Vision Atrtificial, constituyendo por el contrario un campo
donde abundan soluciones especificas a problemas concretos.

En el capitulo segundo se describe la estrategia experimental seguida, el modelo
tedrico que se propone y una aplicacion especifica de dicho modelo. Inicialmente se
formula una descripcion general del problema de la inspeccién automdtica en Visién
Artificial. Seguidamente se describe el modelo general que se plantea para el problema
que nos ocupa, €ste es novedoso pues no sigue el esquema computacional de pirdmide

invertida utilizado tradicionalmente en Vision Artificial. En el modelo planteado se
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6
produce una expansién de un campo inicial de datos a un espacio de representacién
multicapa, describiendo cada capa una propiedad relevante del espacio de entrada,
sobre el que se trabaja para producir el diagndstico final. El concepto de homogeneidad
Jjuega un papel fundamental en nuestra propuesta, entendiéndose ésta como una
respuesta uniforme producida por una regla genérica que mide una cierta propiedad
relevante de la textura. En base a esta formalizacién del concepto de homogeneidad, se
define el concepto de imperfeccién como una ruptura o desviacién local significativa
del grado de homogeneidad que presenta la textura en un drea de la imagen, surgiendo
asf una caracteristica importante del modelo; su naturaleza local. Por iltimo, y en lo
que al planteamiento del modelo se refiere, se describe una interpretacion de este desde
el punto de vista de la Vision Artificial. Esta interpretacion establece que el proceso de
deteccion de defectos se asocia a una segmentacion en dos regiones (zona no defectuosa
y zona defectuosa) en el que el criterio utilizado estd basado en el cdlculo del grado de
similaridad entre dreas locales situadas a una distancia dada. Esquemdticamente esta
interpretacion se define en base a las siguientes especificaciones:

1. Tipo de drea local.

2. Conjunto de descriptores.

3. Relacidn de similaridad.

En el marco de esta estrategia y para los materiales analizados, se han
experimentado técnicas clasicas en Vision Artificial y se han desarrollado nuevas
técnicas referentes a:

1. Preproceso de imdgenes.

© Del documenta, los autores. Digitalizacian realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008



Resumen. 7

2. Caracterizacion de texturas.

3. Clasificacion basada en funciones de distancia.

De las nuevas técnicas desarrolladas, caben destacar las referentes a preproceso,
proceso facilitador y la destinada al establecimiento de las dimensiones del drea local
a utilizar en el proceso de deteccién. En cuanto a la primera, se trata de un proceso de
naturaleza estadistica que se comporta como un detector de flancos y que aplicado a las
texturas analizadas produce una enfatizacion de los defectos, facilitando asi su
deteccion. Sobre la técnica desarrollada para el establecimiento del drea local a utilizar,
ésta se basa en un andlisis de la estabilidad que presenta el grado de homogeneidad de
una cierta propiedad de la textura ante una dimension de drea local variable.

El capitulo tercero estd dedicado a la descripcion de los distintos métodos de
caracterizacion de texturas probados en la experimentacion realizada. Concretamente
se han utilizado descriptores tradicionales de texturas: estadisticos de primer y segundo
orden, métricas entre histogramas y coeficientes de Fourier. También se han probado
nuevas técnicas tales como: test x? entre distribuciones, métricas entre distribuciones
de segundo orden , respuesta ante niicleos lineales aprendidos y nucleos algoritmicos..

El capitulo cuarto estd dedicado a ilustrar, en primer lugar, el comportamiento
de algunos de los descriptores mencionados en el capitulo anterior, y en segundo lugar,
el funcionamiento de los prototipos disefiados, que tienen como objeto la deteccién de
defectos en los tipos de materiales que presentan texturas diferentes (pieles de cerdo y
de vaca). Estos casos de materiales son ilustrativos pues presentan texturas diferentes

que dan una idea de la generalidad de la estrategia propuesta y su funcionamiento. Por
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ultimo, se presentan dos variantes de los prototipos anteriores basadas ambas en el uso
del proceso facilitador descrito en el capitulo segundo.

Finalmente, las aportaciones y conclusiones se presentan en el capitulo quinto.
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10
1.1. FUNDAMENTOS DE LA VISION ARTIFICIAL.

1.1.1. Objetivos.

La idea clave de la Vision Atrtificial es abordar el estudio de la visién como el
conocimiento de los procesos de informacion que se necesitan para realizar inferencias
sobre el mundo exterior a partir de una informacién visual inicial. A pesar de que la
mayoria de los esfuerzos iniciales se han desarrollado para establecer formalmente qué
problemas visuales son resolubles, esta concepcion establece que en la resolucion de
cualquier problema de naturaleza visual no sélo debe contemplar todas aquellas
especificaciones formales de dicha resolucion, sino que también debe abarcar la
descripcién algoritmica y de implementacidn de los procesos necesarios para alcanzarla,
idependientemente de la naturaleza del sistema (natural o artificial) [Wides 90].

Generalmente se admite que el paradigma de la Inteligencia Artificial ayuda a
establecer el conjunto de los problemas fundamentales de la vision, la razon de ello
radica en que los origenes y motivaciones de esta iltima estdn en la primera. Acorde
con esta afirmacion se encuentra el paralelismo existente entre los objetivos
fundamentales de la Inteligencia Artificial y de la Vision Artificial, asi se tiene que para
esta dltima éstos consisten en:

1. Identificar y entender los principios de la visién (si se sustituye el término

visidn por inteligencia se tendria la primera motivacion de la IA).

2. Desarrollar modelos que permitan a los sistemas asistidos por computador

utilizar de forma titil informacion de naturaleza visual (que equivale a producir

sistemas mds inteligentes).
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Capitulo 1. Los Sistemas de Inspeccién Visual Automdtica. 11

En cambio, es dificil definir de una manera precisa las finalidades fundamentales
de la Vision Artificial debido a la heterogeneidad de facetas que ésta contempla. De
hecho, una de las metas encuadrada en el primer obejetivo enunciado consiste en
determinar el significado de la vision. Marr la define como aquella actividad que
permite a un sistema realizar representaciones utiles del mundo a partir de imdgenes y
que ademds no estd cargada de informacién irrelevante [Marr 76]. A patir de esta
definicion surgen dos propiedades importantes sobre el proceso visual: la primera de
ellas consiste en que éste es capaz de extraer informacion util para los fines del sistema
que lo soporta, y la segunda en que es capaz de seleccionar, y por lo tanto reducir,
aquella informacidén que le sea relevante.

Existen dos tendencias en Visidon Artificial, la mds antigia se basa en la
suposicion de que el proceso visual estd determinado por la estructura del conocimiento,
esquematizando dicho proceso por un secuencia de tres etapas: la primera consiste en
el establecimiento de hipdtesis a partir del conocimiento especializado, la segunda en
la comprobacién de las anteriores y la tercera en las posibles modificaciones de las
primeras. Esta concepcidn del proceso visual tiene como exponentes destacados los
trabajos realizados por el laboratorio de Inteligencia Artificial del Instituto Tecnoldégico
de Masachusset y por el Instituto de Investigacién de Stanford.

La segunda tendencia, vigente en la actualidad, se fundamenta en la concepcién
de la visién como un proceso determinado por los datos obtenidos a partir de las
imdgenes de las escenas. Esta linea tiene su principal valedor en David Marr, quien
postula que la caracetrizacion de las formas de las escenas mediante representaciones

antecede a la interaccidn con la estructura del conocimiento.
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1.1.2. Un modelo para la Visién Artificial.

El modelo que se describe a continuacién fue propuesto por Marr, [Marr 76],
[Marr 77], [Marr 82], y mds que un modelo formal se trata de una elegante estrategia
sobre como abordar el estudio de la vision. Entre otros, esta propuesta tiene como
antecedentes importantes los trabajos de Helmholtz [Helmholtz 25] sobre los
fundamentos matematicos y fisicos de la vision, las aportaciones de Gibson [Gibson 50],
[Gibson 79], sobre la importancia que tiene la estructura del mundo exterior en la
percepcidn, y por iltimo de Land y McCann [Land 71] y Hom [Horn 77], en sus
aportaciones sobre iluminacion y contornos respectivamente. Marr utilizé la idea de que
hay que separar los procesos visuales de los sistemas que los llevan a cabo.

Entrando ya en detalles sobre el modelo, éste se fundamenta en las siguientes
ideas bdsicas:

1. El proceso visual se define en base a los datos que se originan a partir de las

imdgenes de las escenas; de forma que toda restriccion que se utilice se debe

establecer en base a las propiedades fisicas del mundo exterior y no a cualquier

estructura de concimiento establecida a priori.

2. En toda tarea visual se debe separar, por un lado, al proceso de informacién

que la realiza y por otro, al sistema que lo lleva a cabo.

Desde un punto de vista estructural este modelo establece que para que una
solucién a un problema visual sea completa, ésta se debe expresar en tres niveles:
Nivel tedrico: donde se especifican los problemas a resolver, las restricciones iniciales

impuestas y las soluciones formales. En definitiva, y desde el punto de vista de la
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Capitulo 1. Los Sistemas de Inspeccién Visual Automdtica. 13

Teoria de Sistemas, a este nivel le concierne la descripcién formal de cémo conseguir
una salida deseada a partir de unas entradas (imdgenes); para ello se debe utilizar
informacidn util a partir de propiedades fisicas del mundo exterior. Para alcanzar este
objetivo, en primer lugar, se deben desarrollar andlisis que clarifiquen la estructura de
los procesos de informacién visual independientemente de los sistemas que los realizan,
este requerimiento es alcanzable en sistemas artificiales, en cambio, en sistemas
naturales actualmente no lo es. En segundo lugar, se debe establecer c6mo la estructura
matemdtica y fisica de los dominios de los problemas afectan a la estructura del proceso
que los resuelve.

Nivel Algoritmico: En este nivel se define el procedimiento que obtiene la solucién
deseada a partir de las especificaciones establecidas en el nivel anterior. Comprende
también la representacion de la informacién de entrada y de salida utilizada. Hay que
observar que para unas especificaciones dadas a nivel tedrico es posible establecer mds
de un procedimiento a este nivel. Por ejemplo, para unas especificacioﬁes tedricas dadas
acerca de la resoluciéon de un problema, ésta se puede obtener bien por un
procedimiento paralelo o bien por otro alternativo secuencial.

Nivel de Implementacion: A este nivel le concierne la realizacién fisica del

procedimiento algoritmico establecido en el nivel anterior.

Otro aspecto importante que aporta este modelo consite en una propuesta de
estructuracién de la representacion de la informacién visual, de forma resumida

consiste en tres niveles o bocetos:
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Boceto primario: las imdgenes iniciales de las escenas se representan por propiedades
del tipo: cambios, distribuciéon y organizaciéon de intensidades. Para obtener esta
informacion se utilizan primitivas tales como: cruces por cero, bordes y
discontinuidades de estos.

Boceto secundario: partiendo del boceto anterior se representan propiedades del tipo:

profundidad y orientaciones de las superficies. Para ello se hace uso de primitivas tales
como: orientacion local, distancias al observador, discontinuidades en la profundidad.

Boceto terciario: cuya finalidad es establecer un interpretacion tridimensional de la

escena, para e¢llo se utilizan primitivas asociadas a elementos tridimensionales

organizados jerdrquicamente.

1.2. SISTEMAS DE VISION PARA LA INSPECCION AUTOMATICA

1.2.1. Fundamentos.

Una de las consecuencias del desarrollo de las nuevas tecnologias es la aparicion
de sistemas de visidn aplicados al control de calidad de materiales industriales, a €stos
se les denomina frecuentemente sistemas de inspeccién automdtica. Los objetivos
principales de estos sistemas son por un lado, la mejora de la productividad en las
cadenas de fabricacidn y por otro, sustituir al ser humano en aquellos entornos que no
le sean saludables. Para lograr estos fines se deben cumplir los siguientes
requerimientos:

Fiabilidad. Se han de incurrir en los diagndsticos unas tasas de error menores
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Capfttulo 1. Los Sistemas de Inspeccién Visual Automdtica. 15

que las producidas por expertos humanos.

Robustez. Estos sistemas deben ser capaces de trabajar en condiciones
ambientales andlogas a las que se dan en la planta de fabricacion. Esta propiedad
conviene tenerla en cuenta a la hora de valorar las distintas propuestas que
aparecen en la bibliografia, pues en muchas ocasiones los resultados que se
aportan se obtienen a partir de imdgenes de laboratorio (adquiridas en
condiciones ideales).

Tiempo de respuesta aceptable. El tiempo requerido para el diagndstico
automdtico debe ser asumible en la cadena de fabricacion. Este requerimiento
hace que muchas veces se tenga que acudir a soportes fisicos muy potentes y de

elevado coste econdmico.

En los iltimos afios se han propuesto distintos prototipos de sistemas de
inspeccién automdtica que tratan de resolver problemas especificos utilizando una
amplia variedad de técnicas de vision. Sin embargo, hay que decir que no existe ni un
modelo formal y ni tan siquiera una propuesta de estrategia general para el disefio de
tales sistemas. En cambio, lo que si se puede decir sobre las técnicas de vision
empleadas es que caen dentro de la categoria de técnicas de bajo nivel que
fundamentalmente tratan de resolver el problema mediante:

Andlisis de contornos.

Que se ha aplicado en casos donde los defectos se presentan como elementos

identificables ajenos al aspecto visual del material a analizar. Ejemplos de tales defectos

son las raspaduras, agujeros, grietas, etc.
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Andlisis de texturas.

Se ha aplicado cuando se ha asumido que el aspecto visual del material a
analizar presenta una textura uniforme. Se ha usado con mds frecuencia que la categoria
naterior, de ahi que merezca la pena que se expongan algunas conceptos basicos sobre
estas técnicas. Se trata de un campo importante del proceso de imdgenes, ya que para
realizar un andlisis de una escena el sistema visual humano a veces no sélo necesita
informacion sobre los contornos y las formas de las regiones que estos delimitan,
ademds también requiere informacion sobre las texturas, que dependen de la naturaleza
de los objetos y sus posiciones relativas en la escena [Rao 93]. Incluso, cuando se
pretende realizar una extraccion de contornos y las regiones estin poco contrastadas,
se puede utilizar la informacién de texturas para tal fin.

A pesar de que el andlisis de texturas se utiliza en un amplio abanico de tipos
de imdgenes, desde imdgenes aéreas hasta microscépicas, no existe ni un modelo
formal, ni tan siquiera una definicién general aceptada sobre texturas. Una primera
aproximacion a la definicion de textura podria ser la siguiente: “Una textura es una
superficie que presenta una impresion visual homogénea”, una segunda definicién mds
precisa y formal es la que establece que: "Una textura es una imagen en la que la
informacion significante (visual y semdntica) estd presente en cualquier parte de
dimension suficiente" [Unser 82]. Esta definicidon nos dice que la textura es una
estructura redundante, en donde se involucran conceptos tales como: aspecto visual,
significado semdntico y aspectos espaciales, poniendo asi de manifiesto la complejidad
del concepto. Una tercera definicidn, ain mds precisa y formal la establece Muiioz

[Muiioz 87], que nos dice que “una textura es un conjunto de primitivas tonales
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Capitulo 1. Los Sistemas de Inspeccién Visual Automdtica. 17

relacionadas espacialmente de forma estructural o funcional”, estableciendo el autor dos
niveles: Un primer nivel de primitivas tonales, y un segundo de organizacion espacial
entre ellas.

El andlisis de texturas se aborda utilizando dos modelos: modelo estadistico, y
modelo estructural. El modelo estadistico se basa en utilizar para la caracterizacion
propiedades estadisticas de los niveles de gris de la imagen (que en este modelo son las
primitivas tonales) [Wang 90]. En cambio, el modelo estructural caracteriza una textura
en base a la organizacién y relacién existente entre las primitivas tonales. Teniendo en
cuenta estas descripciones generales, podemos decir que el modelo estadistico es mds
general que el estructural; puesto que este dltimo sélo es aplicable cuando se pueden
extraer las primitivas tonales y las relaciones existentes entre ellas.

Acudiendo a la bibliografia se puede comprobar que en inspeccion visual
automadtica la primera metodologia se ha utilizado con mds frecuencia que la primera.
Esto es debido a que los autores han asumido el concepto de defecto como una ruptura
de la apariencia visual del material sin valorar cuestiones referentes a las formas.
Ademds, teniendo en cuenta las dimensiones de los defectos y la posible escasez de sus
intensidades visuales, las estrategias globales han sido desechadas mayoritariamente,
optindose, por tanto, por esquemas locales de proceso que consisten en dividir la
imagen a analizar en dreas locales de tamaiio fijo y de forma rectangular (llamadas
generalmente ventanas) y procediendo posteriormente a caracterizar la texturas
contenidas en ellas.

Se puede decir que la mayoria de los sistemas de vision de inspeccion automatica

propuestos se fundamentan en esquemas de clasificacion elementales. Bdsicamente estos
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esquemas consisten en establecer a priori una clase que representa al material no
defectuoso, realizdndose posteriormente el proceso de inspeccién consistente en detectar
dreas en la imagen que se analiza que no pertenezcan a esta clase representativa.
Mayoritariamente, los criterios seguidos para decidir si un drea problema pertenece a
la clase de referencia se fundamenta en funciones de distancia, utilizindose
generalmente la distancia euclidea. Modelizada asi la resolucidon del problema de
deteccion, en gran medida su éxito depender4:

- De la bondad de los criterios utilizados para seleccionar los patrones que dardn

lugar a la clase representativa del material no defectuoso. Sobre este

factor hay que decir que en las distintas propuestas existentes en la bibliografia

no se mencionan qué criterios se han utilizado.

- De los descriptores utilizados en la caracterizacion del material. Estos no sélo

deben ser capaces de caracterizar al material a analizar, ademds deben ser

sensibles a los defectos a detectar.

Desde un punto de vista funcional, frecuentemente los sistemas de vision de
inspeccién automadtica adoptan una estructura andloga a la que se ilustra en la figura

1.1:
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PATRONES DE REFERENCIA

IMAGEN 1

PROBLEMA

mmmmal)y PEFROCES pully CARACTERIZACION mm—p CLASIFICACION . DIAGNOSTICO

Figura 1.1. Estructura comin de un sistema de visién de inspecciéon automatica

Acerca de cada una de estas etapas se puede decir lo siguiente:
Adquisicion.

Esta etapa se soporta en los elementos fisicos especificos de vision.
Principalmente, estos elementos son: el elemento sensor utilizado y la interfase que
permite la integracién del elemento anterior en un sistema computador. Sobre estos
elementos hay que decir, en el contexto de los sistemas de inspeccién automadtica, que
habitualmente se utilizan cdmaras de resoluciones dependientes del tipo de imagen a
tratar. Sin embargo, en algunos casos se han utilizado scaners con el objeto de eliminar
los efectos perturbadores que produce una iluminacién no uniforme. En cuanto al
segundo elemento, la interfase fisica de integracion, en ocasiones es capaz ademds de
realizar algunos procesos de imagen de forma auténoma. Esta etapa tiene por finalidad

proporcionar las imdgenes de entrada al resto del sistema.

Preproceso.
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Se trata de una etapa cuya importancia depende de las condiciones ambientales
de la etapa anterior y de la robustez de las etapas siguientes frente a fenémenos
indeseables tales como ruidos e iluminaciones variables. Bdsicamente en los distintos
sistemas que se han propuesto la etapa de preproceso tiene por objeto realizar alguna
o algunas de las siguientes acciones:

1. Compensacion de las posibles distorsiones que puedan existir en la

adquisicion, debidas al propio sistema y a la no homogeneidad en la

iluminacion.

2. Eliminacion de elementos no relevantes existentes en la imagen de entrada y

enfatizaciéon de elementos importantes.

3. Transformacion de la imagen de entrada en otra de caracteristicas mds

adecuadas para el diagnéstico.

Caracterizacion.

La finalidad de esta etapa es la de representar al material a analizar mediante un
conjunto de descriptores. A dicho conjunto habitualmente se le denomina vector de
descriptores o caracteristicas. Formalmente, esta etapa se puede expresar como un
proceso de representacion en el que a cada elemento representado se le asocia un punto
en un hiperplano de dimensién el mimero de caracteristicas utilizadas, donde cada eje
se asocia a una caracteristica individual.

En cuanto al tipo de caracteristicas utilizadas se ha empleado un amplio abanico,
aunque se puede decir que fundamentalmente caen dentro de alguna de las siguientes

categorias:
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1. Descriptores obtenidos a partir de operadores de tipo lineal en forma de
nuicleos de convolucion.

2. Descriptores basados en pardmetros estadisticos de distintos drdenes. En esta
categoria tenemos como ejemplos mds representativos los histogramas y matrices

de co-ocurrencia.

Clasificacion.

En esta etapa se toma la decision acerca de la calidad de cada drea local
problema. Como ya se ha mencionado, frecuentemente esta se basa en esquemas
cldsicos de clasificacion entre dos clases, si se trata s6lo de distinguir entre material
defectuoso o no defectuoso, o bien entre mds de dos si lo que se pretende es ademds
distinguir tipos de defectos. Cuando no se tiene un conocimiento a priori de los defectos

a detectar la regla de decisién se fundamenta en criterios probabilisticos.

1.2.2. Revision histérica.

En este punto se van a describir una serie de propuestas de sistemas que nos
describen el estado actual del problema que nos ocupa. Como se podrd comprobar todos
poseen una estructura comin en cuanto a los pasos a seguir, estructura presentada en
la figura 1.1, en cambio difieren fundamentalmente en las técnicas de caracterizacion
empleada debido a la diversidad de los materiales problema empleados. Es importante
resefar que estos sistemas han alcanzado un mayor desarrollo en el dmbito de la

produccion textil, debido fundamentalmenté a las siguientes razones [Ade 83]:
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* Se trata de un ambiente en el que los procesos de reconocimiento de formas estin
altamente estandarizados y los métodos a utilizar se pueden ajustar bastante al rango de
productos a ser inspeccionados.

* En el caso de la inspeccién textil se cumple la importante restriccion de que el
producto a ser inspeccionado posee caracteristicas constantes.

* No es un requerimiento esencial el determinar el drea exacta donde se produce el

defecto, solo es necesario marcar la ocurrencia del defecto.

Seguidamente se describen por orden cronoldgico de aparicion una serie de
sistemas que aplican distintas técnicas en la deteccidn de defectos. El criterio seguido
para nombrar a cada una de estas propuestas es el titulo del articulo donde fueron

hechas, ésto se ha hecho asi debido a que sus autores no les han dado uno propio.

DETECCION DE DEFECTOS MEDIANTE EILL TRATAMIENTO DE TEXTURAS
EN INSPECCION AUTOMATICA [Unser 821.

Se trata de una propuesta que pretende ser una metodologia general, segin sus
autores, para el problema de la deteccion de defectos. Funcionalmente la estrategia
encaja perfectamente con el diagrama presentado en la figura 1.1 y conceptualmente
esta metodologia es de tipo local, tal y como se expuso en el punto anterior. Los
autores parten del concepto de defecto como una desviacion de la textura que presenta
un drea local de la imagen con respecto a una de referencia (aprendida) que representa
al material considerado no defectuoso.

Para representar la textura del material a inspeccionar los autores proponen un
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conjunto de descriptores, vectores de caracteristicas, de naturaleza estadistica obtenidos
a partir del histograma de los niveles de gris, concretamente utilizan: media, desviacién
tipica, correlaciones en distintas direcciones, contrastes en distintas direcciones y
promedio de diferencias de niveles de gris en distintas direcciones. Por tanto, cada
textura problema tendrd asociado un vector V(x;), siendo cada coordenada x; el valor
que adopta cada descriptor en la textura.

En cuanto al esquema de clasificacion, los autores representan el material
catalogado como no defectuoso mediante una clase W establecida a priori mediante un
conjunto de muestras de material catalogado como no defectuoso. Esta clase, formada
por una nube de puntos en el hiperplano de caracteristicas, se representa mediante su
centro de gravedad U, siendo las coordenadas de éste la media de los valores que
adopta cada una de las caracteristicas en cada punto perteneciente a la clase. Asi, un
drea local problema, representada por el vector V(x,), se clasifica segiin la distancia que
la separa de cada clase

"Si" d,(V,U) < U "Entonces"

Area local no defectuosa

"Si no"

Area local defectuosa

“Fin si"

Siendo d.(u,v) la distancia euclidea en un espacio de caracteristicas

normalizadas. Esto es:
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Siendo ;" y 0" la media y varianza respectivamnete de la caracteristica i-ésima
de las muestras pertenicientes a la clase W. Los autores proponen que el umbral U sea
calculado a partir de la probabilidad de cometer un error en el diagndstico Py, que se

obtiene a partir de la integral:
P,= f P(D,/w) dD,
T

Siendo P(D,/W) la funcién de densidad de probabilidad condicional de la
funcion de distancia empleada, evaluada en un amplio muestrario de texturas sin

defectos.

APLICACION DEL ANALISIS DE COMPONENTES PARA LA INSPECCION DE
MATERIALES INDUSTRIALES [Ade 83].

El autor propone un método para la inspeccion de telas. La estructura normal
de las telas se caracteriza por ser una micro-textura de dimensién 3x3 . El método se
basa en la utilizacién de una transformacidn local de la imagen que da lugar a una
caracterizacion "plana" que se utiliza junto a un clasificador.

El problema que pretende resolver este prototipo se puede plantear como sigue:
se produce una superficie continua de tela de un cierto ancho y se hace pasar por una
estacion de observacidn a una velocidad constante. La superficie se debe inspeccionar

sin interrupcién y completamente, de forma que se deben detectar defectos de todo tipo,
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pero no se exige la identificacién de la naturaleza del defecto. Ademds, existe una
textura casi regular para la que se define con una cierta tolerancia unas especificaciones
"normales”, cualquier desviacién fuera de esa tolerancia se debe detectar en tiempo
real.

La textura que presentaba el tejido a analizar estaba compuesta por hebras de
hilo tanto en la direccién del movimiento de la tela como en sentido transversal,
describiéndose en términos de distancias entre hebras, grosor del hilo y la forma en que
se entrecruzaban las hebras. Los defectos mds frecuentes eran: carencia de hebras,
hebras dafiadas, aumento o disminucién de la distancia entre las hebras, aumento o
disminucién del grosor del hilo, manchas e irregularidades. Estos eran visibles con una
luz transmitida a través de la superficie, otros eran mds ficilmente observables con luz
reflejada.

Entrando ya en la descripcion del método utilizado, el autor intentd resolver el

problema utilizando la Transformada de Fourier; puesto que la textura era casi periddica -

y los defectos en ella destruian su periodicidad. Sin embargo, las telas a menudo
presentaban ondulaciones suaves que no eran detectables para el experto, y que
aparecian en el espectro de Fourier resaltadas incluso a veces mds que los defectos de
interés. Esto junto con la poca tolerancia de esta transformacién a una iluminacién no
uniforme llevé al autor a desechar esta metodologia.

La técnica empleada consistid en caracterizar cada drea local en que la imagen
a analizar era dividida, de dimension 3x3, mediante un conjunto de 9 descriptores,
vector de descriptores, cada descriptor era la respuesta del drea al convolucionarla ante

un nucleo lineal especifico que el autor definié basdndose en las caracteristicas de su
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textura problema, por tanto fueron 9 los niicleos propuestos por el autor siendo cada
uno de ellos sensible a unos fenémenos especificos en la imagen. Finalmente, la
clasificacién se realizaba mediante umbralizado de forma que cada descriptor,

convolucién ante un nicleo dado, tenia asociado un umbral especifico.

UN PROTOTIPO DE SISTEMA PARA LA LOCALIZACION E IDENTIFICACION
DE DEFECTOS EN MADERA [Conners 83].

Se trata de un sistema aplicable en entornos industriales de fabricacion de
muebles. Esta propuesta es interesante debido a que pretende solucionar también el
problema de la identificacion de defectos. La metodologia en la que se fundamenta
consiste en dividir Ia imagen a inspeccionar en ventanas cuadradas y calcular en cada
una de ellas un conjunto de descriptores de naturaleza estadistica. El proceso de
clasificacién se divide en dos etapas, en la primera se decide si un drea problema es
buena o defectuosa y en el caso de que se catalogue como defectuosa, la segunda parte
del clasificador decide sobre el tipo de defecto que presenta.

El problema a resolver por este prototipo se puede describir de la siguiente
manera: en una cadena de fabricacién de muebles los tablones de madera a utilizar se
hacen pasar secuencialmente por delante de un sistema de adquisicién de imdgenes, para
cada tablén y de cada cara, se toma un conjunto de imdgenes. Una vez adquiridas las
imdgenes de la madera a inspeccionar, se procede a detectar sus posibles defectos y en
el caso de que los hubiera, se identifican sus tipos. Una vez que se ha construido un
mapa de defectos y tipos en cada superficie de la madera, se procede al corte

automdtico de forma que, dependiendo del tipo de defecto que presente, cada trozo
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resultante del corte se destinard al montaje de un determinado tipo de mueble.

Describiendo ya la metodologia seguida, hay que decir que inicialmente se
divide la imagen a analizar en ventanas cuadradas de 8x8 disjuntas. En cuanto a la
caracterizacion de cada ventana, ésta se hace utilizando descriptores estadisticos,
distinguiéndose entre los destinados al proceso de deteccidon de defectos y entre los
destinados al proceso posterior de identificacion del tipo de defecto. Concretamente los
utilizados son, para el proceso de deteccion, media, varianza, curtosis y apuntamiento,
y para el proceso de identificacién, pardmetros obtenidos a partir de matrices de co-
ocurrencia, siendo los empleados: inercia, homogeneidad local, energia, entropia,
prominencia de agrupamiento y grado de agrupamiento.

En cuanto al esquema de clasificacion empleado, hay que decir que los autores
asumen que madera no defectuosa se comporta segiin una distribucién f(v) = N(u,X),
siendo u el vector media de caracteristicas y ¥ la matriz de covarianzas. Para decidir

sobre la calidad del material se utiliza la distancia de Mahalanobis;
(v=p) €Y7 (v-p) <U

Para la identificacion de defectos se utiliza un clasificador multiclase por pares.
Para ello se utiliza como descriptores los estadisticos de segundo orden anteriormente
citados, de forma que se realizan k(k-1)/2 decisiones para cada drea problema
defectuosa a catalogar, siendo k el nimero de tipos de defectos definidos. Cada decision
se establece entre pares de defectos y se utiliza el método de Bayes, asumiendo
equiprobabilidad en la aparicién de cada defecto y siendo la funcién de densidad de

probabilidad condicional asociada a cada caso de defecto de tipo Normal.
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SISTEMA PARA 1A DETECCION DE DEFECTOS EN SUPERFICIES DE

NEUMATICOS [Borghesi 84].

Se trata de un prototipo de sistema dedicado al control de calidad de productos
fabricados, concretamente se trata de neumdticos. Las imdgenes tratadas son de Rayos
X y la metodologia de deteccion se basa en el uso de matrices de co-ocurrencia. Esta
propuesta tiene el interés de que son las propias matrices de co-ocurrencia y no los
pardmetros obtenidos a partir de ellas, los descriptores utilizados.

El problema a resolver por este sistema se puede describir de la siguiente
manera: Los neumdticos fabricados se pasan por delante de una cimara de rayos X, que
realiza distintas tomas desde distintos dngulos del neumdtico a inspeccionar, con cada
imagen se procede a analizar la estructura de la superficie del neumdtico, teniendo en
cuenta que en un neumdtico sin defectos su superficie presenta un dibujo con unas
caracteristicas geométricas bien definidas, en base a lineas en distintas direcciones, los
defectos que se pueden presentar son lineas incompletas, carencia de lineas, lineas en
direcciones incorrectas y presencia de elementos metdlicos en la superficie del
neumdtico. Si el proceso de inspeccion detectaba algiin fallo el sistema debia disparar
una alarma para que una persona marcara manualmente el fallo detectado.

La metodologfa seguida por este sistema se basa en un esquema de proceso local
de imagen, que consiste en dividir la imagen a analizar en regiones cuadradas de
dimensién entre 5 y 6 veces el ancho de las lineas utilizadas para definir el dibujo del
neumdtico. En cuanto a la caracterizacién empleada se han utilizado matrices de co-
ocurrencia calculadas en cada drea local problema. En cuanto a la regla de decision

empleada para producir el diagndstico, ésta se basa en la formas que adoptan las
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matrices de co-ocurrencia debido a que cuando el neumdtico es correcto éstas presentan

una forma diagonal, en cambio cuando se da algiin defecto, esta forma se rompe.

SISTEMA DE DETECCION DE DEFECTOS EN CABEZAS DE DISCOS

MAGNETICOS [Fong 84].

Es una propuesta de metodologia para la deteccion de cabezas de discos
magnéticos defectuosas. El interés de la propuesta radica en la sencillez del método,
pues se basa en formas del histograma.

El problema que se plantea se describe de la siguiente manera: Las cabezas de
disco estdn compuestas de un material formado por dos tipos de particulas, que los
autores referencian como de tipo A y B, las de tipo A debido a su aita reflectancia
aparecen en la imagen con mucho brillo, en cambio las de tipo B aparecen como
elementos oscuros en la imagen. Cuando la cabeza estd correctamente fabricada ésta
posee un aspecto de textura granulada muy fina, teniendo un histograma que posee un
solo nédulo. En cambio, en las cabezas defectuosas se ponen de manifiesto altas
concentraciones de particulas de un determinado tipo en dreas locales de la imagen,
rompiendo el aspecto natural del material y dando lugar a un histograma bimodal en las
zonas que contengan defectos.

El método empleado para el diagndstico se basa en analizar todas las ventanas
de dimension 5x5 que se pueden definir en la imagen a analizar. Este andlisis consiste
simplemente en comprobar si el histograma asociado al drea problema posee una forma
bimodal, si es asi, entonces se trata de una regién en la que se produce un defecto y

su localizacion se efectia mediante umbralizado, calculdndose el umbral a partir del
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propio histograma.

SISTEMA DE INSPECCION AUTOMATICA DE PASTILLAS DE FRENO [Roning
86].

Se trata de una propuesta metodoldgica cuyo interés radica en la diversidad de
técnicas de vision empleadas. Bdsicamente, se describen un conjunto de tipos de
defectos y se propone para cada uno una técnica de deteccion. Concretamente se
plantean los siguientes tipos y técnicas de deteccidn asociadas:

Defecto tipo 1: Este se produce cuando el drea de contacto de la pastilla de freno posee
unas dimensiones inferiores a lo tolerable, para su deteccion se utilizan imdgenes
binarias y ésta se establece en base a una comparacién del perimetro obtenido en la
imagen problema con respecto a unos patrones de referencia. Para obtener el perimetro
se utiliza un algoritmo de conectividad.

Defecto tipo 2: Se trata de un tipo de defecto mds sutil que el anterior; debido a ello
se utilizan imdgenes de niveles de gris. El aspecto visual que presenta este tipo de
defecto es una zona de la superficie de la pastilla con una textura distinta a la que posee
la zona no defectuosa. Este tipo de defecto produce también una disminucidn
significativa del drea de contacto efectiva de la pastilla. El método que los autores
proponen se fundamenta en un proceso de discriminacidon de texturas a partir de
histogramas de niveles de gris obtenidos localmente. Concretamente la caracteristica
utilizada es el ancho del histograma, puesto que en zonas defectuosas este es
considerablemente mayor al que presentan las zonas no defectuosas.

Defecto tipo 3: Este tipo se presenta cuando en la superficie de la pastilla, y mds
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concretamente cerca de sus bordes, existen raspaduras. Para su deteccion se utilizan dos
procesos en cadena, el primero consiste en un suavizado para eliminar espireos y el
segundo en una deteccién de contornos.

Defecto tipo 4: Este se da cuando la superficie de la pastilla presenta una textura
porosa. Para su deteccion se utiliza la Transformada de Fourier, concretamente se
utiliza como descriptor la energia de ciertas bandas del espectro, puesto que en las
zonas en donde se da este tipo de defecto, el descriptor toma unos valores mayores a

los que posee cuando se calcula en una zona no defectuosa.

ESTUDIO DE DIFERENTES DESCRIPTORES DE NATURALEZA ESTADISTICA

PARA LA CARACTERIZACION DE TEXTURAS DE ALFOMBRAS [Siew 88].

En este trabajo los autores hacen un estudio acerca de la idoneidad de distintas
técnicas de naturaleza estadistica en la caracterizacion de texturas que presentan
distintos tipos de alfombras. Concretamente, las técnicas empleadas son las siguientes:

* Matrices de co-ocurrencia. Para esta metodologia de caracterizacion de

texturas se han utilizado los siguientes decriptores: energia, entropia, inercia,

homogeneidad local y correlacion.

* Distribucién de diferencias de niveles de gris. Se utiliza para este tipo de

distribucién los descriptores siguientes: contraste, momento angular de segundo

orden, entropia y media.

* Matrices de trayectorias de niveles de gris. En este caso se utilizan

pardmetros que miden las siguientes propiedades de la distribucién: tendencia

a trayectorias de longitud larga, tendencia a trayectorias de longitud corta, grado
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de uniformidad de los niveles de gris, grado de uniformidad en las longitudes
de las trayectorias y porcentaje de trayectorias existentes en relacién con el
nimero de pixels de la imagen.

* Distribuciones de diferencias de niveles de gris de pixels vecinos. Al igual
que en la metodologia anterior aqui se calculan distintos pardmetros que miden
ciertas propiedades de la distribucion: tendencia a frecuencias pequeiias,
tendencia a frecuencias altas, entropia, grado de uniformidad y segundo

momento angular.

En base a las experiencias realizadas, los autores llegan a las siguientes
conclusiones:

- Para cada tipo de alfombra, el comportamiento de cada descriptor varia en

funcién del grado de grosor que presenta la textura asociada a cada tipo.

- Para las cuatro metodologias fue la ultima la que mejor comportamiento tuvo.

- Para una misma técnica, existia un alto nivel de correlacion (coeficiente 0.99)

entre distintos descriptores.

SEGMENTACION DE DEFECTOS EN LA INDUSTRIA TEXTIL [Neubauer 92].
En este trabajo se propone un prototipo de sistema de inspeccion automadtica para
la deteccidn de defectos en productos textiles. La estrategia se basa en el uso de nucleos
de convolucién sensibles a ciertas propiedades topoldgicas, en el uso de histogramas de
las imdgenes convolucionadas como descriptores y en el uso de una red Perceptron

como clasificador.
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El problema que el prototipo de sistema propuesto ha de resolver consiste en la
deteccidn de distintos tipos de defectos que pueden poseer los productos elaborados en
una planta de fabricacidn textil. El origen de los defectos puede ser o un fallo en el
proceso de tejido del material, o cualquier defecto que pueda presentar el material
utilizado en la confeccion de los productos. El sistema debe ser capaz de procesar de
100 a 180 metros de tejido por minuto.

Para alcanzar su objetivo, el sistema ejecuta una secuencia de procesos que
consiste en: preproceso, convoluciones, caracterizacion y clasificacion. Seguidamente
se describe de una forma general cada una de estas etapas.

Preproceso. Dos son los objetivos de esta etapa: la primera es lograr inmunidad a
cambios de iluminacion y la segunda es transformar la imagen problema en un conjunto
de imdgenes que faciliten el diagnéstico. Para alcanzar el primer objetivo, el sistema
lleva a cabo una transformacidn algoritmica inspirada en trabajos previos sobre la vision
humana. Para lograr el segundo objetivo, la imagen resultado de esta transformacion
se convoluciona con tres nticleos separables obteniéndose tres imdgenes transformadas,
mds apropiadas para el diagndstico utilizado. La dimensiones de los nicleos empleados
son de 5x5 y son sensibles a ciertas propiedades topoldgicas que se dan cuando en la
imagen problema existen defectos.

Caracterizacion. Esta etapa consiste, en primer lugar, en dividir las imdgenes resultado
obtenidas de las convoluciones realizadas en la etapa anterior en dreas locales disjuntas
de forma cuadrada y de dimensiones de 10x10. Seguidamente, cada drea se representa
por su histograma de niveles de gris, en este paso se reduce a 8 niveles la escala de

niveles de gris.
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Clasificacién. El proceso de deteccion se realiza mediante una red Perceptron, el autor
justifica el uso de este método de clasificacion debido a que se trata de un esquema que
permite el aprendizaje supervisado y que produce unos resultados andlogos a otros

clasificadores tradicionales.
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2.1. PARADIGMA.

2.1.1. Introduccién.

El problema de la deteccion de defectos aparece en muchos procesos de
fabricacion industrial como un aspecto del control de calidad del producto, por lo que
es un problema importante en la automatizacion de las cadenas de produccién. Esto
justifica el esfuerzo que se ha realizado y se ha de realizar en el futuro para su
solucién.

En los tltimos afios las técnicas de Vision Artificial aplicadas a procesos
robéticos han desarrollado procedimientos para reconocer piezas en escenas mds o
menos complejas. Estos se basan en representaciones mediante caracteristicas que
describen sus formas y propiedades. Siconsideramos un defecto como un objeto aislado
en un fondo que presenta una cierta uniformidad, no es descabellado pensar que las
herramientas de Vision Artificial pueden ayudamos a encontrar una solucion al
problema de deteccion de fallos. Por ello el primer paso consiste en establecer un marco
tedrico de trabajo donde poder plantear y formalizar el problema que nos ocupa. Para
ello, lo primero es encontrar una respuesta a la pregunta ;como se define un defecto?,
su respuesta no es obvia si se quiere ser preciso, ya que al igual que otros muchos
problemas de vision no tiene una fécil formalizacion.

Al observar las imdgenes producidas por ciertas superficies de materiales
industriales con imperfecciones, éstas presentan un fondo que se caracteriza por tener
una textura con una cierta uniformidad o periodicidad. En cuanto a los defectos, tales

como: agujeros, manchas, rasgaduras, etc .. , producen una ruptura en la uniformidad
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Capitulo 2. Metodologia y estrategia general ... 37

o periodicidad mencionada. El grado de uniformidad o periodicidad de las texturas, asi
como la mayor o menor perturbacion de estas propiedades producidas por las
imperfecciones, son los aspectos que influyen en la complejidad de la solucién al
problema. Con este planteamiento, el problema de la deteccion de defectos se
transforma en un problema de deteccion de cambios de uniformidad o periodicidad de
texturas.

Partiendo de la hipétesis anterior, la solucién al problema consiste en encontrar
un conjunto de propiedades que caractericen la uniformidad de la textura y que sea
sensible y cambie de forma apreciable en las zonas defectuosas o no homogéneas. En
este punto surge una segunda pregunta ;cual es el conjunto 6ptimo de descriptores que
caracterizan una textura?. La respuesta a esta cuestion no es trivial puesto que la propia
definicién de textura es borrosa y posiblemente cada problema tenga un conjunto de
descriptores dptimos distinto.

Después de una revision de los distintos métodos de caracterizacién de texturas
aplicados en problemas de inspeccién visual automdtica y nuestra experiencia en el
campo de la Vision Artificial nos atrevemos a proponer una metodologia para encontrar
una solucion al problema de la deteccion de defectos [Candela 92A]. Esta metodologia,
desde el punto de vista de la Teoria de Sistemas y de la Teoria de Sistemas asistida por
computador, tal y como apunta Pichler [Pichler 88], se puede estructurar vertical y

horizontalmente.

Descripcion del problema.

El objetivo que se plantea es poder detectar defectos en materiales a partir de
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imdgenes digitalizadas adquiridas mediante un sistema cdmara-computador. Basdndonos
en un caso especifico de material, consistente en pieles naturales (cerdo y vaca), se
observa lo siguiente acerca de la apariencia visual de la zonas defectuosas:
1. Los fallos se manifiestan como cambios estructurales o como cambios
tonales.
2. Para un mismo tipo de defecto, la intensidad del cambio estructural o tonal
con respecto a la zonas no defectuosas del material no es siempre la misma.
3. Incluso en muestras de material no defectuoso se pueden producir variaciones

tonales y estructurales muy suaves.

Dadas estas observaciones, la deteccion de defectos se puede modelizar mediante
procesos que permitan detectar cambios sutiles en la texturas de los materiales
problema. El establecimiento del conjunto dptimo de descriptores que permite distinguir
y discriminar las zonas defectuosas y no defectuosas del material no es tarea fécil y
conlleva la realizacion de procesos de distinta naturaleza para obtener una solucion

satisfactoria al problema planteado.

2.1.2. Marco general.

Cuando nos enfrentamos al problema de la deteccidon de defectos en materiales
especificos, como por ejemplo los defectos en pieles que se manifiestan como
variaciones sutiles en la textura, se concluyd, después de una serie de trabajos
experimentales, que si bien para ciertos tipos de materiales descritos en la literatura

bastaba un esquema computacional visual donde en ningiin momento se aumentaban los
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grados de libertad, sino que al contrario, se disminuian segun la tipica pirdmide
invertida, para los casos que nos interesaban los resultados eran muy pobres. De hecho,
ni siquiera los conceptos sobre Teoria de Sistemas propuestos por Mira y otros [Mira
84] basados en un tnico bloque conceptual serian aplicables, sino que al menos se
necesitarian una serie de ellos. Aun haciendo abstraccion del tiempo, puesto que en
nuestro caso no utilizamos imdgenes dindmicas, el esquema conceptual citado deberia
modificarse de tal forma que sobre el campo de datos inicial se han de realizar
muiiltiples transformaciones coexistentes para generar un espacio de salida multicapa.
Incluso, parece necesario que la decisién final se tome sobre un nuevo espacio
multicapa de entrada, siendo cada uno de ellos representativo de los resultados de una
decisiéon tomada sobre el espacio multicapa del espacio de salida de la estructura

anterior, tal y como se representa en la siguiente figura:
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Figura 2.1. Modelo general

En la evolucién del trabajo, la necesidad de irse a este tipo de espacio de

representacion fue el resultado de una metodologia que se muestra en la figura 2.2:
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PROCESOS RESULTADOS
Seleccién
de imagenes-
Definicién-
deventana
. Géioulo de Imégenes-de -
descriptores | = descriptores
Céleulo de Imdgenas.de
comparaciones ===~ comparaciones
locales locales
Proceso de Imégenes da
decisién "1 decisién

Figura 2.2. Estrategia general

Esta metodologia y sobre todo su posterior incorporacion al sistema propuesto
y experimentado en este trabajo, sigue la linea genérica de la primera parte del llamado
“Programa II de McCulloch para lo Artificial" segin ha sido recientemente realizado
por Rovaris [Rovaris 92]. Esto es, se intentd especificar en pasos lo que un observador
natural podia concluir después de la experimentacion diversa con imdgenes, utilizando
tanto técnicas ya existentes como otras desarrolladas por nosotros en una primera etapa
y continuando con el mismo método para las etapas sucesivas. Asi en la figura 2.3 se
muestran los procesos que forman el sistema final que aqui se propone, que de una
forma sintetizada se pueden describir de esta manera: a partir de la seleccion de

imagen, se establecen los tamafios de actuacion de las zonas relativamente locales,
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seguidamente se procede al cdlculo de descriptores para asi generar una serie de
imdgenes (imdgenes de descriptores). Se observan estas imdgenes para de nuevo definir
los tamafios y las formas de las zonas donde aplicar criterios diferenciales, para
generar a su vez un conjunto de imdgenes de comparaciones locales, en regiones tipo
centro-periferia, y de nuevo, por observacidn, se pasa a un espacio de diagndsticos
primarios a partir del cual y con una regla de decisién adecuada se obtiene una tnica

imagen de diagndstico final.

Imagenes de  Imagenes de Imégenes de
descriptores  comparaciones diagnésticos primarios
locales
= 1 == 1 .
oo || 2 ==l 2 | —— 2
Diagndstico
: L N L final
v l > L 5;
——{ F.M.D.
—

Figura 2.3 . Esquema de procesos.

Para representar estos procesos se va a utilizar una formulacién basada en la
propuesta de Moreno [Moreno 78], [Moreno 91]. Para representar el espacio de entrada
(1] se va a utilizar la nomenclatura I(i,j,...,n), siendo (i,j,...,n) la n-tupla que determina

cada dato del espacio [I]. Andlogamente, el espacio de salida [F] se representa por
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FGi’,j’,...,n").
Un proceso sobre I(i,j,..,n) es un conjunto de reglas R(i,},...,n), una regla para
cada una de las posibles tuplas (i,j,...,n), tal que aplicada a los valores I(i,j,...,n)

produce un nuevo espacio F(i’,j’,...,n’). Esto es:

F(i%,77,...,n7)=R(i,7,...,n) [I(i,7,...,n)]

Por tanto, cuando los espacios de entrada y salida estén configurados por

imdgenes se tendrd que todo proceso de imagen se representard mediante la expresion:

Fly",x",t")=R(y,x, t) [I(y,x,t)]

Si ademds se asume independencia temporal, la expresion anterior se reduce a:

F(y",x")=R(y,x) [I(y,x)]
En el marco del esquema computacional planteado se presenta una formalizacion
de los sistemas de inspeccidn visual basada en la nocion de defecto como una variacion
local significativa de la homogeneidad que presenta una cierta popiedad del espacio de

entrada I(y,x).

2.1.3. Formulacién del modelo.
A continuacién describimos el modelo que proponemos para modelizar los
sistemas de inspeccidn visual automdticos. Para ello tomaremos como referencia la

figura 2.1 mostrada anteriormente.

Construccion del espacio de representacién muiltiple.

La primera etapa consiste en la construccién del espacio de representacién
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miiltiple. Dicho espacio de representacion estd formado por un conjunto de imdgenes
de descriptores, describiendo cada una de ellas una propiedad relevante de la imagen

I(y,x). Por tanto, cada imagen de descriptores Sigue la expresion general:
Cly ,x7)=R(y,x) [I(y,x)]

Al conjunto de imdgenes que forman el espacio de representacion lo denotaremos
por {C(y’,x")} que espacialmente se interpreta como un volumen cibico de
representacion en donde cada plano de dicho volumen estd asociada a una caracteristica.
Para describir detalladamente como se lleva a cabo esta expansion de representacion,
donde pasamos de un espacio de entrada bidimensional a otro de mayor dimension, se
debe enunciar lo que 1lamamos la restriccion de dimension minima de subimagen y que
se expresa de la siguiente manera: sea R(y,x) una regla que evalia una cierta propiedad
de I(y,x) entonces se define la unidad minima de drea de trabajo local, que por
simplificar asumimos cuadrada, como aquella de dimensién D a parir de la cual la
descripcion evaluada por R(y,x) es vdlida, a dicha subimagen la denotaremos por W.
Por lo tanto, toda caracterizacion o descripcion evaluada por R(,y,x) s6lo se podrd

realizar a partir de subimdgenes de dimensién igual o mayor que D.

Definicién: Una particion P(W,d) se define como una operacion que aplicada al
dominio espacial y,x de la imagen de entrada, genera el conjunto formado por todas las
subimdgenes del tipo W, que se expresard como {W}, tal que la distancia minima que

puede haber entre cualquier par de ellas pertenecientes a dicho conjunto es d, esto es:

dist,(Q(y,x),Z(y,x)) =K, ksdvQ(y, %), Z(y, x) e @}
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Asumiendo que la distancia que separa a dos subimdgenes es igual a la distancia
euclidea existente entre los puntos centrales de cada subimagen. Por tanto, teniendo en
cuenta la restriccién de dimensién minima de subimagen y el concepto de operacidén de
particion, la expresion que formulaba de una forma general un proceso de

caracterizacion de una imagen de entrada I(y,x) en nuestro esquema se reescribe como:

C(y ", x7)=R(y,x) [Z2(y,x)],Z(y,x) e W}

Que significa que una caracterizacion C(y",x”) de I(y,x) es el resultado de
aplicar a cada elemento del conjunto {W?}, que son dreas de trabajo locales del espacio

de entrada, el conjunto de reglas R(y,x).

El espacio de comparaciones locales.

La segunda etapa de nuestro modelo consiste en lo que hemos denominado
espacio de comparaciones locales. Dicho espacio se obtiene al aplicar sobre cada
imagen de descriptores del espacio de representacion muiltiple una regla R(y,x)
consistente en un operador algoritmico ON-OFF de inhibicién lateral, con el objeto de
medir el grado de uniformidad que presenta una descripcién C(y,x), dando lugar a un
conjunto de imdgenes de comparaciones, {D,-,-,-}, una por cada imagen de
descriptores, por tanto el cdlculo de cada imagen en el espacio de comparaciones locales

se formula:

D(y~,x7)=R(y,x) [C(y,x)]

Especificamente, las comparaciones locales se establecen entre regiones del tipo
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centro-periferia, asumiéndose el concepto de centro-periferia de la manera que se
expresa seguidamente. Dada una imagen de descripcién C(y,x) definimos una relacién

de binaria T¥ entre pares de elementos de C(y,x) como:

C(y0,x0) T*C(y1,x1)edist,(C(y0,x0),C(yl,x1))=K,C(y0,x0),C(yl,x1) e

Siendo K la distancia euclidea que separa a ambos puntos en la imagen de
descripcién. Al conjunto de elementos que cumplen TX con respecto a C(y0,x0) lo
llamamos periferia de dicho punto.

Los diagndsticos en nuestro modelo se ubican en dos niveles, en un primer nivel
se encuentra el espacio de diagndsticos primarios, que se obtienen a partir del nivel

anterior, espacio de comparaciones locales, utiliz: ndo reglas de decisién que producen
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2.1.4. Interpretacion del modelo planteado.

El modelo planteado formaliza la deteccidon de defectos como un proceso de
segmentacion de la imagen problema en regiones de dos tipos. El criterio de
segmentacion utilizado se establece a través de las reglas utilizadas para medir el grado
de homogeneidad que presenta una cierta propiedad de la imagen de entrada. Esto
conduce a un esquema de segmentacién por deteccién de cambios significativos en la
propiedad evaluada por R(y,x) (deteccion de flancos) en el espacio de salida F(y ",x "),

por lo tanto se detectan los bordes de las regiones.



Capitulo 2. Metodologia y estrategia general ... 47

La relacién binaria T¥ define la continuidad del descriptor; a medida que la
distancia K usada en T* aumenta, el proceso de comparacién se aplica a dreas mds
alejadas y por tanto con un menor grado de solapamiento entre regiones. Por
consiguiente, a mayor distancia establecida en T, menor continuidad en la descripcién
F(y ,x").

En la operaciéon P(W,d), que produce un conjunto de subimdgenes {W}, el
pardmetro d representa el grado de resolucion del proceso de representacion producida
por R(y,x). Para subimdgenes rectangulares, la resolucién médxima se establece cuando
se obtienen todas las regiones posibles de dimensiones w,*w,, dando lugar a un espacio
de salida F(y',x") de dimension (Ly-wy+1)*(Lx-wx+1), siendo Ly y Lx las
dimensiones verticales y horizontales respectivamente de la imagen de entrada. En el
caso opuesto, para un mismo tipo de imdgenes, la menor resolucién se obtiene al
aplicar una subdivisién que consiste en obtener todas las subimdgenes posibles de
dimensién w,*w, sin solapamiento, este proceso da lugar a una imagen de descripcion
de dimensién (L,/w,)*(L,/w,).

En cuanto a la evaluacion del grado de similaridad, ésta se define en funcién de
los valores adoptados por los distintos descriptores Esta evaluacion se puede realizar
mediante criterios heuristicos, o bien, puede adoptar formas tedricas mds evolucionadas,
por ejemplo, cuando se define en base a métricas, estableciendo la relacion de
similaridad en base a criterios de distancia.

Por ultimo decir que cualquier implementacién del modelo debe contemplar los
siguientes aspectos:

1. Particion del espacio de entrada I(y,x): en este punto se establece como se
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obtiene el conjunto de subimdgenes W. Por tanto se define en base a:
- El tipo de drea local.
- Las dimensiones.
- La resolucién de la particién.

2. Conjunto de propiedades a evaluar.

3. Distancia entre regiones utilizada para medir su homogeneidad.

4. Operador de homogeneidad utilizado.

2.2. MARCO ESPECIFICO.

En este apartado describimos el método seguido para la deteccion de defectos
en pieles, a éste se ha llegado tras la realizacion de distintas pruebas [Mufioz 94]. Esta
metodologia presenta la ventaja de ser independiente del tipo de material y del defecto,
por lo que es suceptible de ser utilizada en la deteccion de defectos de materiales tales
como: pldsticos, tejidos, madera, etc. Nuesta propuesta de esquema estd formado por

las siguientes etapas:

2.2.1. Construccion de la muestra significativa.

El objetivo de esta etapa es el de disponer de un conjunto de imdgenes que
revelen las propiedades significativas tanto del material a analizar, como la de los
defectos a detectar. Para obtener estas imdagenes se deberdn tener en cuenta los
siguientes aspectos criticos:

1. Condiciones de iluminacién que permitan que se pongan de manifiesto las

propiedades del material y de los defectos y que ademds sean asumibles en el
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entorno donde debe operar el sistema a disefar.
2. Utilizar una resolucién de imagen apropiada, ésta depende tanto de la

naturaleza del material como de los defectos a localizar.

Las muestras del material a analizar deben ser proporcionadas por expertos en

el control de calidad del material.

Iluminacién.

Desde un principio se puso de manifiesto que el tipo de iluminacién empleada
en la adquisicion de las imdgenes afectaba de forma critica a la claridad (entendiéndose
como la facultad de percepcidn visual) con que se manifestaban tanto las texturas de los
materiales inspeccionados como los defectos que estos presentan. Con el fin de
determinar el tipo de iluminacién mds adecuada para el problema planteado, se
probaron distintos tipos que bdsicamente se caracterizan por:

* La fuente de luz.

* El tipo de proyector.

* Direccidn del haz de luz.

Tipo de fuente de luz.

Se experimentd con tres tipos: fluorescente, ldmparas de tungsteno y limparas
halégenas. De las pruebas realizadas se concluyé que era la dltima la mds apropiada

pues producia un haz mds concentrado y de mayor potencia que las dos restantes.
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Tipo de proyector.

Se probaron dos tipos: los que proporcionan una luz suave (difusa) y los que
proporcionan una luz concentrada (dura). Se comprobé que con el segundo tipo de

iluminacién se revelan mejor las texturas de los materiales.

Direccién del haz de luz.

Se experimentd con tres tipos: luz frontal, contraluz y luz rasante. Se puso de
manifiesto que con la luz frontal la texturas tienden a ser eliminadas, con la iluminacién
a contraluz el efecto anterior aumenta, en cambio, con la iluminacién rasante tanto las

texturas como las imperfecciones aparecen de una manera mds clara.

Por consiguiente se utilizé un sistema de iluminacion que consistia basicamente
en un foco halégeno de 1000 W de potencia que proyectaba una luz dura rasante sobre
la muestra a adquirir; por tanto las imdgenes utilizadas en la experimentacion no han

sido producidas en condiciones de iluminacion especiales (imagénes de laboratorio).

Especificaciones de las imagenes.

Las imdgenes utilizadas poseen unas dimension vertical de 512 puntos y
horizontal de 768. Los puntos de imagen son cuadrados; no existiendo por tanto
fenémeno de homotecia. La resolucién utilizada en la adquisicién es de 4 puntos de
imagen por mm?. Por dltimo decir que la escala discreta de niveles de gris utilizada es

de 256 niveles.
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2.2.2. Mejora de la imagen a analizar.

En este apartado se describen las técnicas empleadas en el preproceso con el fin
de transformar las imdgenes originales, adquiridas en condiciones ambientales, en
imdgenes mds Optimas para la fase de deteccion [Candela 92B]. Especificamente, se
trata de conseguir una imagen en la que la deteccion de defectos:

1. Sea mds sencilla de llevar a cabo en lo que a caracteristicas de discriminacion

a utilizar para diferenciar entre zona buena o zona defectuosa se refiere. Esto

se logra enfatizando las zonas que presentan defectos.

2. Implique un coste computacional menor. Esto se logra como consecuencia del

punto anterior; ya que la sencillez en el proceso de discriminacion trae como

consecuencia el uso de un menor nimero de descriptores y algoritmos mds
simples.

3. Sea mds fiable en su diagndstico. Esto se logra eliminando efectos indeseables

que puedan estar presentes en las imdgenes originales, concretamente:

* Presencia de ruido.

* Tluminacién no uniforme.

Como ya se ha comentado todo proceso de imdgenes, y por tanto todas aquellas
técnicas de preprocesamiento de imagenes, se pude modelar como una transformacién
entre dos espacios, espacio de entrada I(y,x) y de salida F(y “,x ), que es llevada a cabo
por un sistema, R(y,x,t), constituido por un conjunto de elementos computacionales.
Particularmente, para los procesos que se describen en esta seccién se tiene que sus

R(y,x,t) asociados poseen las siguientes caracteristicas:
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1. El espacio de salida sélo es funcién de los elementos del espacio de entrada.
Esto es, no existe realimentacion.

2. Todos los elementos computacionales realizan la misma funcién; por lo que
son espacialmente invariantes.

3. Poseen también invarianza temporal, esto es:

R(y,x, t) =R,

El espacio de salida estd formado por una matriz, cuyas dimensiones son
menores o iguales que las dimensiones de la matriz que forma el espacio de entrada,
cuando son menores se dice que el proceso produce un efecto de borde. Cada elemento
de la matriz direcciona a una variable, F(y’,x"), que almacena el resultado, este

resultado se obtiene aplicando los elementos computacionales en el espacio de entrada:

Fly”,x")=R,[I(y,x)]

2.2.2.1. Ecualizacion del histograma.
Este método pertenece al conjunto de técnicas de realce de imdgenes en el
dominio espacial [Wood 81]. Bdsicamente consiste en realizar una transformacién que

se define como:;

I(y,x)

Fly,x) =TII(y,%)1= Y h(J)

=0

Es decir, el nivel de gris asociado a todo punto de la imagen original, I(y,x),

se transforma en un nivel de gris F(y,x) en la imagen transformada en base al
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histograma h de la imagen original I. El objetivo de esta transformacion es obtener una
imagen transformada que presente un histograma mds ancho que el que presenta la
imagen original. De esta manera se tiene una imagen realzada, de detalles mds
contrastados.

Un problema que presenta esta técnica de realce consiste en que los detalles de
dimensiones pequeiias de la imagen original, que pueden ser relevantes en procesos
posteriores, no quedan suficientemente destacados. Efectivamente, en el caso de un
ecualizado del histograma de toda una imagen, los detalles pequenos tienen una
influencia insignificante en el histograma total de la imagen original, ya que aportan
pocos puntos de imagen al histograma.

Para solventar este inconveniente se ha utilizado una variante del método
anterior. Esta variante consiste en aplicar la técnica descrita en dreas locales de la
imagen original. Las dreas locales utilizadas son ventanas de tipo rectangular y de
dimensiones dependientes del tipo de textura. Formalmente esta técnica local de realce
se puede expresar de la siguiente forma: sea W(y,x) una region rectangular de
dimensiones n*m centrada en el punto de imagen cuyas coordenadas son (y,Xx).
Entonces el nivel de gris asociado a ese mismo punto en la imagen transformada,

F(y,x), se obtiene al aplicar la transformacion:

I(y,x)

F(y,x) =Tw[I(_VIX)] = Z: hw(])
7=0

Siendo I(y,x) el nivel de gris asociado al punto (y,x) en la imagen original. T,

representa la transformacion local cuyo dominio es el drea local W(y,x) y h, es el
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histograma de dicha regién. Esta transformacién local se puede aplicar de dos formas
distintas. La primera consiste en dividir la imagen original en ventanas disjuntas (sin
solapamiento), la segunda, opuesta a la estrategia anterior en resolucién, consiste en
aplicar la transformacién desplazando la ventana con maximo solapamiento. El primer
esquema si bien desde el punto de vista de computo posee un coste considerablemente
menor que la segunda, tiene el inconveniente de producir un efecto "mosaico” en la

imagen transformada.

2.2.2.2. Proceso Facilitador.

Un "Proceso Facilitador" se define como un proceso que realiza una tarea que
hace que procesos posteriores, en la secuencia de ejecucion, cumplan mejor sus
objetivos a como lo harfan sin la "accidn facilitadora”. Esta accién consiste en
preprocesar el espacio de entrada para que los procesos posteriores logren una respuesta
Optima.

En nuestro caso, necesitamos enfatizar aquellas dreas de la imagen de entrada
que presenten defectos. La técnica que se propone consiste en un mecanismo
multiplicativo de dos procesos locales. El primer proceso local calcula la diferencia en
valor absoluto existente entre el nivel de gris asociado a un punto central de una drea
local y el promedio de los niveles de gris asociados a los puntos que pertenecen a dicha
drea. El segundo proceso local calcula la varianza de los niveles de gris de dicha drea
local. La salida F(u,v) del proceso facilitador se obtiene multiplicando las salidas
obtenidas por los proceso locales anteriores.

El método es una transformacién local entre imdgenes basada en integrales

© Del docurnento, los autores. Digitalizacion realfizada por ULPGEC. Biblinteca Universitaria, 2008



Capitulo 2. Metodologta y estrategia general ... 55

locales de superficie que se calculan en la imagen original I(u,v) [Candela 93]. La

formulacidn en continua es:
F(u,v) =1 (u, v) -xJo?
Siendo:

XW=-IlmeI(u, v) dudv

0§,=-Tlmfw(I(u, v) -X,) 2dudv

Por tanto, para definir totalmente la transformacion es necesario primero definir
el tipo de drea local @ a utilizar. Una vez especificada, cada valor F(u,v) se obtiene al
aplicar las expresiones anteriores en cada regién  definida en torno a cada punto (u,v)
de la imagen original 1.

Para el caso discreto, si tomamos regiones rectangulares W(y,x), W centrada en
el punto de coordenadas (y,x) de la imagen original I, se deben establecer las
dimensiones de cada region. Si d, representa la dimension vertical expresada en niimero
de puntos, y d, la horizontal, entonces para cada drea local W(y,x) definida en la
imagen original se deben calcular los valores de Xy, y oy’ a partir de los niveles de gris

asociados a los puntos que pertenecen a W(y,x). Siendo sus expresiones discretas:

= 1 y+dy/2 +dx/2 , .
Xy dydx&=i=y-dy/2 E;;X_dx/z I(i,7)

2_ 1 y+dy/2 Zx+dx/2 Loy 2
OW dde i=y—dy/2 j=X‘dX/2 (I(ll]) XW)
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Donde el producto dy*dx es el mimero de puntos de imagen del drea W(y,x).
I(i,j) representa los niveles de gris de dichos puntos. Si I(y,x) es el nivel de gris del
punto central de W(y,x), entonces el valor que toma ese mismo punto en la imagen

transformada es:

Fly,x) =1(y, x) -x)d?

Se deben comentar los siguientes aspectos:
1. El dominio de la transformacion son todos los puntos de la imagen original,

(¥,X), que cumplen:

Siendo L, y L, las dimensiones verticales y horizontales de la imagen original.
2. La imagen resultado posee una dimensién horizontal y vertical L,-d,+1 y L,-

d,+1 respectivamente.

Para describir el comportamiento de la transformacién reducimos al caso de
funciones de entrada unidimensionales. Esta simplificacién nos facilita el conocimiento
del comportamiento del método sin perder su validez para el caso bidimensional.
Concretamente, el estudio que se describe a continuacién consiste en evaluar la salida
que se produce ante sefiales de entrada tipicas e ideales, pulso y rampa. Seguidamente,

y para aproximarse mds a la realidad, se estudié el comportamiento con sefales
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unidimensionales con ruido.

En primer lugar, el comportamiento ante sefiales ideales, pulso unitario y rampa
de pendiente unitaria, nos demuestra que la transformacion se comporta como un
detector de flancos. Como ilustracion de esta afirmacién se presentan las siguientes
figuras donde primero se muestra el comportamiento ante un pulso de entrada, figura
2.4, y a continuacion se ilustra el comportamiento ante una rampa de entrada, figura

2.5.

1. J
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3 |
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sampling points

o.1e

0.18 ¢ -
a.1f
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Figura 2.4. Respuesta ante un pulso de entrada
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Figura 2.5. Respuesta ante una rampa de entrada

Un aspecto importante del método es la influencia de la dimensién del drea local
de proceso W en la respuesta obtenida. Para ello, partiendo de las expresiones en
continuo de X y ¢, se ha estudiado la respuesta obtenida variando la dimension de W
ante un pulso de entrada. Si se asume la siguiente notacién: S(x) es la sefal de entrada,
b su amplitud, 2a el ancho del pulso (figura 2.6) y 2h la longitud del intervalo de

integracion W:

S(x)

-a a

Figura 2.6. Pulso genérico
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Si partimos de la formulaciéon del métododo en continua para el caso

unidimensional:

F(u) =ls (u) -x)0?

1 x+h
X, ﬁf_hS(u) du

X

2 1 x+h 2
= -
Ou 55 o (S(u) -Xx,)%du

Como estamos en el caso unidimensional la region local de integracion, W(x),
es un intervalo de tamafio 2h centrado en cada punto x del espacio de entrada. Las

conclusiones que se obtienen de este estudio se reflejan en los siguientes cuatro casos

* Caso 1: h <a Esto significa que el tamano de drea de proceso es menor que la mitad

del ancho del pulso de entrada.

F(x)

(b2) (b2)

-a-h -a -a+h a-h a at+th

Figura 2.7. Forma de la respuesta general en el Caso 1.
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Caso 2: h=a Esto significa que el tamaifio del drea de proceso es igual que el ancho de

la sefial de entrada.

Fx)

(b2) (b2)

-2a -a a 2a

Figura 2.8. Forma de la respuesta general en el Caso 2.

Caso 3: h>a A h<2a Esto significa que el tamaiio del drea de proceso es mayor que

el ancho del pulso, pero la mitad de dicha drea no supera el ancho total del pulso.

F(x)

3 3
(Y2) (b2)
3 2
b(ah)[l-ah)
_a-h -a h+a h.-a a a+h

Figura 2.9. Forma de la respuesta general en el Caso 3.

Caso 4: h>2a. Tanto el tamaifio del drea de proceso como su mitad superan el ancho

del puslo de entrada.

© Del documenta, los autores. Digitalizacion realizada por ULPEC. Biblinteca Universitaria, 2008



Capitulo 2. Metodologia y estrategia general ... 61

PF(x)

3 2
b (a/h)|l - ah)

3 2 3 2
b (a/h) (1-9/h) b (a/h) (1-a/h)

-a a

Figura 2.10. Forma de la respuesta general en el Caso 4.

Otro aspecto a estudiar consiste en conocer cdmo se comporta €l método ante
sefales ruidosas. Para abordarlo se han degradado las entradas ideales anteriores con
una componente de ruido, simulada por una funcién generadora de nimeros aleatorios
que sigue una distribucion N(0,1) que se afiade a cada punto de muestreo de la sefal
de entrada. En la siguiente figura se ilustra el comportamiento del método ante una

rampa degradada con ruido.

i.8

) Fy - Y - - ) » a o
sazapling pointe

Figura 2.11. Respuesta ante una rampa con ruido.
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Para ayudar a conocer el comportamiento del método ante sefiales con ruido, se
ha utilizado una funcién de error que se define en cada punto como la diferencia al
cuadrado entre la salida ideal F, sefial sin ruido, y la salida ante la sefial ruidosa Fj.

Esto es:

E(X) =(F1'(X) —FR(X) )2

Observando las distintas funciones E(x) obtenidas en las pruebas realizadas se
desprende que el método posee un buen comportamiento ante sefiales ruidosas, ya que
por un lado se sigue comportando como un detector de flancos, y ademds, las
respuestas ante sefiales ruidosas estan muy proximas a las respuestas ideales. Para
ilustar esto ultimo se presenta la siguiente figura que nos muestra la funcién error, E(x),
obtenida en funcidn de la respuesta ante una rampa ideal y la respuesta ante esa rampa

degradada.

-] 1 a L] - a8 Y k4 a a
sampling pointe

sampling pointe

Figura 2.12. Rampa degradada con ruido gaussiano.
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Figura 2.13. Respuesta y E(x) para la rampa degradada anterior.

Desde el punto de vista de implementacion, el método tiene las siguientes
peculiaridades [Candela 93]:

1. Tiene un algoritmo rdpido.

2. Se puede ejecutar por una red de elementos de cémputo paralelos.

Para explicar las dos propiedades anteriores debemos reformular la expresion

de oy,. Esta nueva expresion es:

y+dy/2 x+dx/2
I%(1,7)
02W= i=y-dy/2 j=x—d1\);/2 —X3

El método admite un algoritmo rdpido que ademds posee la propiedad de que el
nimero de operaciones a realizar es casi independiente del nimero de puntos que
configuran la region local W(y,x). Esta afirmacidn se basa en que los valores de Xy, y

ow asociados a un punto (y,X), que posee puntos vecinos de coordenadas (y,x-1) y (y-
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1,x), se obtienen a apartir de valores obtenidos previamente. Concretamente, si Xy, ,,
representa el valor de Xy, en el punto (y,x) y si se define el valor intermedio C(y,Xx)

como:

= Lwedy/2 ;
c(y, x) N Sey-dyyz L (LX)

Entonces:

Xy, %) =

XW(y,x-l) —C(YI X_d}{/z —1) +C(Yl X+dX/2)
Se llega a un cdlculo de Xy, en donde el nimero de operaciones a realizar es
independiente del nimero de puntos que forman el drea local W. Andlogamente

ocurriria con el cdlculo de oy, si se aplican las expresiones:

= 1y wrdy/2 ; 2
E(y1X) =5 gy L (10 X)

cIEI(y,x) =02w(y,x—l) +%, (E(YI X+dX/2) —E(YI x—dx/2-1)

La segunda propiedad consite en que la transformacion se puede llevar a cabo
mediante una red de elementos de cOmputo paralelos bdsicos, sumadores y
multiplicadores de pares de valores, que tiene la topologia que se expresa en la

siguiente figura:
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Figura 2.14. Red de computo paralelo del método

Aplicacion del Proceso Facilitador a imagenes.

La formulacién de la transformacién propuesta se origind a partir de las
experiencias realizadas con los ejemplos de imdgenes de pieles con imperfecciones.
Concretamente, en las pruebas realizadas se observd frecuentemente que en las zonas
de las imdgenes que presentaban defectos se producian cambios en la media (cuando el
defecto se manifestaba como transiciones de dreas claras a oscuras o viceversa) o en la
varianza (caso de imperfecciones estructurales). En base a este comportamiento se
pensé en la posibilidad de plantear algtin tipo de transformacidn cuya expresion fuese
funcién de los pardmetros anteriores y que tuviera como principal caracteristica de

comportamiento una alta sensibilidad a la presencia de defectos (efecto de contraste en
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las dreas con imperfecciones), como resultado de estos planteamientos se formulé la
técnica facilitadora descrita. Seguidamente para mostrar su comportamiento y su utilidad
en el marco de la inspeccidon visual automdtica se presentan dos ejemplos,
correspondientes a una imagen de piel de vaca y otra de cerdo con defectos. A través
de estos ejemplos se ilustra tambien la influencia del tamafio del drea local en el
resultado de la transformacién. La imagen superior izquierda corresponde a la piel de
cerdo y la imagen inferior izquierda corresponde a la piel de vaca. En la primera

ilustracion se presenta el resultado para una ventana cuadrada de dimension 7, en ella

se puede apreciar como los defectos no son contrastados. En la segunda ilustracion se

muestra el resultado para una ventana cuadrada de dimensién 15, aprecidandose un
mayor contraste de los defectos con respecto al caso anterior. Por ultimo, se presenta
el resultado para dimensién 31, poniéndose de manifiesto el cardcter enfatizador de

defectos de la transformacion.
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Ilustracion 2.1. Resultado del preproceso para un drea local cuadrada de dimension 7.
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Ilustracién 2.2.Resultado del preproceso para un drea local cuadrada de dimensién 15.

© Del documento. los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2006



Capitulo 2. Metodologia y estrategia general ... 71

Ilustracion 2.3.Resultado del preproceso para un drea local cuadrada de dimensién 31.
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2.2.3. Definicién del darea local de trabajo .

Debido a que el esquema de deteccién es de cardcter local, es necgsario por
tanto establecer convenientemente las dimensiones del drea local, ventana de trabajo en
adelante, a utilizar en la caracterizacion. A la hora de establecer dichas dimensiones se
deben tener en cuenta los siguientes factores:

1. Tipo de textura. Si ésta se compone de patrones perfectamente identificables
y organizados espacialmente de manera regular, entonces la eleccién de las
dimensiones de la ventana de trabajo se puede realizar manualmente. En cambio,
si no es éste el tipo de textura problema (por ejemplo texturas modelizables
mediante distribuciones aleatorias de los niveles de gris) se debe acudir a
técnicas mds o menos sofisticadas basadas en andlisis de comportamiento de los
pardmetros utilizados en la caracterizacién de la textura, basados en andlisis
estadisticos o de estabilidad.
2. Descriptor utilizado en la caracterizacion. Esto se debe al hecho de que la
naturaleza del descriptor hace, en ocasiones, que se deba acotar bien la
dimensidn minima asumible, o bien la dimensién mdxima. Concretamente, para
dimensiones muy reducidas no son aplicables parimetros de naturaleza
estadistica, en el polo opuesto, dimensiones muy grandes pueden motivar que
se degrade el comportamiento del descriptor.

3. Dimensiones de los defectos a detectar. Si éstas son reducidas, entonces si

se utilizan ventanas de trabajo muy grandes se corre el riesgo de insensibilizar

el proceso de deteccion.
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Para establecer unas dimensiones apropiadas se ha aplicado un método que se
fundamenta en el paradigma planteado, consistente en un andlisis de estabilidad de
pardmetros estadisticos. Seguidamente se describe dicho método, en primer lugar se
expondrdn sus fundamentos en relacion con el paradigma planteado, y a continuacion,

se procederd a su descripcién formal ilustrindolo con resultados.

Fundamentos tedricos.

La técnica empleada para la determinacion del tamafio de la ventana de trabajo,
que se denotard por W y tendrd una dimension d, se puede formular de la siguiente
manera. Sea I(y,x) una subimagen, que presenta una determinada textura, que posee las
siguientes propiedades:

1. No posee defecto alguno.

2. R(y,x) es una convolucion generalizada que mide cierta propiedad relevante

de la textura.

3. Para I(y,x) y R(y,x) se tiene que la unidad minima de representacién es Wy

cuya dimension es d; (supuesta con forma cuadrada).

Entonces en funcién de las dimensiones d y di se tendrd que la imagen de
diferencias generada al aplicar R(y,x) sobre I(y,x) se comportard de la siguiente
manera:

Caso 1°:si d < dg, entonces la imagen de diferencias no es uniforme, debido

a que se ha utilizado una ventana de trabajo menor que la minima requerida para

que la propiedad relevante evaluada por R(y,x) se ponga de manifiesto.
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Caso 2° : si d = dg, entonces la imagen de diferencias es uniforme (espacio
de diferencias estable). Este comportamiento se debe a que I(y,x) presenta una
tinica textura y la caracterizacion se realiza sobre ventanas de trabajo de
dimensién igual o mayor que la minima requerida para que la propiedad

relevante evaluada por R(y,x) se ponga de manifiesto.

Al llevar a la prdctica este comportamiento en el marco de un sistema de
deteccién automadtica de defectos se tendrd que d podrd admitir un rango [d,;,,d...] de
dimensiones vdlidas, ya que:

- El minimo d,;, serd aquel valor a partir del cual la imagen de diferencias se

hace casi constante (obviamente totalmente constante es una idealizacion).

- El maximo d,,, vendrd fijado por aspectos ajenos a la textura en si y son

referentes a la bondad del proceso de deteccion. Concretamente, a partir de una

dimensién dada de la ventana de trabajo el diagndstico producido se degrada
debido a: existirdin defectos no detectables (por ejemplo los de dimensiones
reducidas), o bien, por degradacién del comportamiento del pardmetro de

caracterizacion empleado.

Descripcion del método empleado:
Este se puede describir de la siguiente manera:
1. Seleccionar una subimagen que no posea defecto alguno.

2. Seleccionar una propiedad relevante evaluada por una regla genérica R(y,x).

3. "Para" d = d, hasta d, "hacer"
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Calcular imagen de cacarcateristica asociada a R(y,x).
Calcular imagen de diferencias D(y,X).
Evaluar el grado de uniformidad de la imagen de D(y,x).
"Fin para"
4. Seleccionar aquellos valores de d tal que a partir de los mismos se alcanza
un cierto grado de uniformidad establecido a priori.

5. Para los valores seleccionados en el punto 4° calcular su promedio.

La cuestion que surge es ;como evaluar el grado de uniformidad de la imagen
de diferencias D(y,x)?. En la implementacién que se ha realizado, esta evaluacién se
realiza mediante el cdlculo de la varianza que se puede interpretar como el error
existente entre D(y,x) y la imagen de diferencias ideal uniforme, U(y,x), que adopta
el valor medio de D(y,x). De forma algoritmica se expresaria:

1. Calcular valor promedio de D(y,x).

wE X A

2.U0(y,x) = p

3. Calcular error medio:

Err=

\IEZ(D ~U(y,x))?

np

Para el caso de los materiales analizados se ha concluido que para las pieles de

cerdo la dimensién de la ventana de trabajo estd entorno a 31 y para las de vaca 15.
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Seguidamente se ilustra esta t€cnica de la siguiente manera: en primer lugar, se presenta
una imagen en la que se ha seleccionado una zona de estudio (sin defectos). A
continuacion, se muestran las graficas de comportamiento para los pardimetros media,
varianza, distancia euclidea y distancia de Bhattacharyya. Por iltimo se presentan
resultados de diagndstico utilizando distintas dreas (15,31,61), en ellos se pone de
manifiesto lo expresado anteriormente: para ventanas pequefias (15) se producen
espureos, para ventanas cuyo tamafio estd dentro de la zona estable (31) los
diagndsticos son aceptables, esto es, no abundan espireos y el tamaifio del defecto no
es critico de cara a la deteccion. Finalmente para ventanas de tamafio muy grande (61)
el diagndstico se degrada.

Cabe anadir que esta estrategia también sirve para damos una idea sobre la
utilidad de los descriptores, obsérvese la diferencia de comportamiento de la distancia

de Bhattacharyya.
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GRAFICOS DE COMPORTAMIENTO.
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Figura 2.15. Media: comportamiento ante distintas dimensiones de ventana.
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Figura 2.16. Varianza: comportamiento ante la dimensién de la ventana.
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Figura 2.17. Distancia euclidea frente a la dimensién de la ventana.
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Figura 2.18. Distancia de Bhattacharyya frente a la dimension de la ventana.
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-

R Y
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Ilustracién 2.5. Distancia euclidea. Fases del proceso de diagndstico para una ventana
de 15. Imagen original en esquina superior izquierda, superior derecha imagen de
caracteristica, imagen de diferencia en inferior izquierda y diagndstico en derecha.
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.E!-‘a}%.

Ilustracién 2.6. Distancia euclidea. Proceso de diagnostico para una ventana de 31.
Imagen original superior izquierda, imagen de caracteristicas superior derecha, imagen
de diferencia inferior izquierda y diagnéstico en la inferior derecha.
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Ilustracién 2.7. Distancia euclidea. Proceso de diagnéstico para una ventana de 61.
Imagen original esquina superior izquierda, a la derecha imagen de caracteristicas,
imagen de diferencia en la inferior izquierda y diagnéstico en la inferior derecha.

87

i6n realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2006

los autores. Digitali

©Del



Capitulo 2. Metodologia y estrategia general ... 89

2.2.4. Computo de descriptores.

En este punto de la estrategia se aplican distintas reglas genéricas sobre cada
ventana de la imagen de entrada preprocesada, basadas en nicleos algebraicos o
algoritmicos, con la finalidad de obtener un vector de caracteristicas que la represente
en el espacio de los descriptores. Un aspecto importante relacionado con este punto es
el grado de resolucién de las convoluciones; entendiéndose como resolucién de la
convolucién el desplazamiento que se aplica al micleo. Si suponemos una ventana de
trabajo cuadrada de dimensién d, entonces la resolucién mdxima se obtiene cuando el
desplazamiento es 1 (mdximo solape) y la minima cuando este es d/2+1 (ventanas
disjuntas). El establecimiento de este pardmetro depende fundamentalmente de la
sensibilidad del micleo utilizado ante los defectos y el tamafio de los bordes que separan
las zonas buenas de las defectuosas. Entre los descriptores a utilizar caben mencionar

[Reed 93]:

1. Estadisticos de primer orden. Estdn inspirados en Estadistica o en la Teoria

de la Informacion, su denominacion de primer orden viene del hecho de que

pueden calcularse a partir del histograma de la imagen. Ejemplo de este tipo de
descriptores son: Media, Varianza, Kurtosis, Apuntamiento, Mediana, Energia,

Sinergia, Entropia, etc.

2. Métricas entre histogramas. Esta técnica toma como descriptor de textura

el histograma. La caracterizacion se establece en base a métricas. Ejemplos de

métricas utilizadas son las que se establecen en base a: Distancia Euclidea,

Distancia de Mahalanobis y Distancia de Bhattacharyya. Una variante de esta

metodologia estd inspirada en la Teoria Estadistica es la utilizacion de Tests de
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Bondad de Ajuste como funcidn de similitud entre las distribuciones de los
niveles de gris que presentan las texturas.

3. Estadisticos de segundo orden. Inspirados, al igual que los de primer orden,
en la Estadistica y la Teoria de la Informacién. El calificativo de segundo orden
proviene del hecho de que se obtiene a partir de distribuciones probabilisticas
de segundo orden (matrices de coocurrencia y distribuciones de diferencias de
niveles de gris). Son ejemplos de este tipo de descriptores: Autocorrelacidn,
Covarianza, Inercia, Mddulo, Energia, Entropia, Diferencia Inversa, etc.

4. Respuesta ante nticleos lineales. Se utiliza como caracteristica la respuesta
que se produce al convolucionar la textura con filtros que generalmente son
sensibles a caracteristicas topoldgicas o a cambios en las frecuencias de los
niveles de gris.

5. Modelos de Faceta. Bdsicamente esta estrategia consiste en caracterizar
texturas mediante propiedades topoldgicas. Estas propiedades (cimas, valles,
criteres, etc) se pueden caracterizar, en superficies tedricas ideales, en base a
derivadas direccionales de distintos érdenes. Debido a que en la realidad las
imdgenes no se asemejan a superficies ideales estas se ajustan a superficies
tedricas de referencia, pasando a contirruacién al estudio topologico.

6. Dominio de la frecuencia. Se aplica con considerable éxito en situaciones
donde la textura problema es periédica. A partir de la Transformada de Fourier
se obtienen un conjunto de descriptores que tienen la propiedad de ser altamente

sensibles a variaciones en la periodicidad de la imagen problema.
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Esquema algoritmico de cdlculo ripido de descriptores.

El tiempo de respuesta (definiéndose como el tiempo requerido para producir un
diagndstico) es un factor critico en los sistemas de inspeccién automatica, por tanto es
importante utilizar algoritmos rdpidos de cdlculo suceptibles de ser utilizados por ellos.
En el marco de la metodologia propuesta de deteccidon la fase mds critica, en lo que al
tiempo de respuesta se refiere, es esta de cdlculo de descriptores, ésto se debe a:

1. Su cardcter local, que en el caso extremo implica realizar una caracterizacion

por cada punto de la imagen a inspeccionar (mdxima resolucién en la

caracterizacion).

2. El tipo de descriptores, que en ocasiones implican un mimero considerable

de operaciones, siendo un ejemplo los estadisticos de segundo orden.

Se ha desarrollado un esquema algoritmico de cdlculo rapido de descriptores que
se puede aplicar para obtener, entre otros, los siguientes pardmetros:

1. Momentos de cualquier orden de distibuciones estadisticas de primer orden.

Por tanto, debido a que se pueden expresar como funciones de estos, se podrd

utilizar para el cdculo de la: Media, Varianza, Curtosis, Apuntamiento.

2. Estadisticos de segundo orden que adoptan la forma:
r-1 r-1 P( . ')f( . :)
Ei=o Zj=0 1.7 1.7
Siendo P(i,}) la matriz de co-ocurrencia (representacion de la distribucion

de segundo orden), i y j estdn asociados a niveles de gris y f(i,j) una funcién

genérica definida entre pares de niveles de gris que cumplen con la relacién
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espacial S, ,utilizada para definir la distribucién de segundo orden. Ejemplo de

pardmetros que siguen esta expresion son:

Contraste: y~*~* E;z P(1i,7)]i-7?

Momento de la diferencia inversa: E"l Zf'l P (lil J )I
i=0 j=0 l+ l'_j 2

Autocorrelacién: Yy~ ;3 Z;z p(i,§)iJ

Este esquema algorimitco parte de una reformulacién de los descripores a
calcular basada en una secuencia de transformaciones entre imdgenes, esta secuencia

adopta la forma genérica:

I(y,x)~"H(y, x)~"C(y, %)
Siendo I(y,x) la imagen original, H(y,x) una imagen intermedia y C(y,x) la
imagen de caracteristicas. En cuanto a las transformaciones:

T,:I(y,x)— H(y,x) es una transformacion punto a punto, que para el caso de los
estadisticos de segundo orden se realiza tomando las parejas de puntos de la
imagen original que cumplen la relacidn espacial S, utilizada para definir la
distribucion de segundo orden.

T,:H(y,x)» C(y,x) es una convolucién cuyo nicleo asociado puede poseer
coeficientes nulos y los no nulos son todos constantes. Para el caso de
estadisticos de primer orden éste tendrd unas dimensiones iguales a las del drea

local a caracterizar y sus coeficientes serdn todos iguales a 1. Para los

ion realizada por ULPGEC. Biblioteca Universitaria, 2008

los autores. Digitali

©Del



Capitulo 2. Metodologia y estrategia general ... 93

estadisticos de segundo orden, la mdscara tendrd coeficientes nulos y los no
nulos serdn iguales a 1, en cuanto a sus dimensiones, éstas serdn iguales a las
del drea local utilizada. Sobre estas convoluciones hay que decir que estas
mdscaras, desde el punto de vista de implementacién, poseen una propiedad
importante consistente en que se pueden llevar a cabo aplicando algoritmos que
utilizan cdlculos ya realizados previamente para producir nuevos resultados, de
forma que el nimero de operaciones a realizar es casi independiente del tamafio

de la mdscara.

Como ilustracion de lo expuesto se presenta a continuacion algunos casos de

cdlculo de pardmetros:

Ejemplo 1: Cdlculo de estadisticos de primer orden.

Se expondrd cémo se aplicaria el esquema para obtener los momentos de orden
n respecto a 0 y a la media. Esto valdria para generar cualquier pardimetro que fuese
funcion de los momentos mencionados, como por ejemplo: media, varianza, curtosis

y apuntamiento.

1. Momento n-ésimo respecto al 0: QOnleVEi:z h(i)in

* La transformacion T,:I(y,x)-> H(y,x) adquiere la forma:

* La transformacion T,:H(y,x)—> C(y,x) serd la convolucién definida por
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H(y,x)=(I(y,x))9?

la mdscara k = 1 de dimensiones iguales a las de la ventana de trabajo,

es decir:

Cly,x) =H(y,x) *K(u, v)
2. Cdlculo del momento de orden n con respecto a la media.

Oug==Y 71 [(4) (i-%)9]

q:_]_\_] i=0
* La transformacion T,:I(y,x)- H(y,x) serd de la forma:

H(y,x)=(I(y,x)-X)¢9

Siendo X la media del drea local a caracterizar cuyo punto central es
(y,x). Hay que hacer notar que la media es €l momento de orden 1 con
respecto al origen y por lo tanto se calcula de acuerdo con lo descrito

anteriormente.

* La transformacion T,:H(y,x)— C(y,x) sera de la forma:

C(y,x) =H(y,x) *K(u, v)

Siendo k un niicleo idéntico al descrito en el ejemplo anterior.
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Ejemplo 2: Cdlculo de estadisticos de segundo orden del tipo:

E E P(i,3j)f(1i,7) , siendo S;, la relacién espacial establecida para

definir P(i,j).

* La transformacién T,:I(y,x)- H(y,x) serd de la forma:

H(y,x)=f[I(y,x), I(y'x) ], (¥, X) R(Sy o) (¥, x’)

Que en el caso de:

- Contraste: flI(y,x), Iy, x)]=|1(y,x) -

- Homogeneidad: flr(y,x), Iy, x)]) =— 0 —
1+(|I(y,»

-Autocorrelacion: flI(y, ), I(y ", x)]1=I(y,x) I(:

* La transformacién T,:H(y,x)—> C(y,x) serd de la forma:

C(y,x) =H(y,x)*K(u, v)

Siendo K(u,v)=1 y de dimensiones dependientes de las dimensiones d,
y d, del drea local a caracterizar y de la relacion espacial S;4. Por
ejemplo:
-Sidy=15, dy=15y S,;, es de la forma (90°,1), entonces d,, =14 y
d,=15.

- Si §;, es de la forma (180°,1), entonces d,, =15 y d,,=14.
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2.2.5. Calculo del grado de homogeneidad local.

Como ya se ha mencionado el concepto de variacidn local de la textura se
asocia a la ruptura local de la homogeneidad de una cierta propiedad local de la imagen.
En este punto se plantea el problema de como medir el grado de homogeneidad entre
regiones locales de la imagen.

Intuitivamente, el concepto de homogeneidad se suele asociar al concepto de
similaridad, de forma que la resolucion del problema planteado se establece
formalmente mediante el uso de espacios métricos. Siguiendo esta linea, la forma que
se propone para resolver el problema es mediante funcionales, basados en las
caracteristicas utilizadas en el proceso de representacion, que evalian el grado de
alejamiento, que en nuestro caso se asocia a disimilaridad, entre regiones. Antes de
pasar a describir la distintas formulaciones utilizadas para medir el grado de
homogeneidad, conviene recordar las propiedades que toda funcion debe cumplir para
que se le denomine funcién de distancia.

Sea E un conjunto no vacio, una métrica o distancia definida en E es una
aplicacién de ExE—R, tal que a cada par de elementos (x,y) de E le asocia un nimero
real, que cumple las siguientes propiedades:

l.d(x,y) = kvx,y €E

2. d(x,y) = 0 & x=y

3. d(x,y) = d(y,x) Vx,y € E

4. d(x,z) < d(x,y)+d(y,z) vV x,y,z € E

Se denomina espacio métrico al par {E,d} formado por un conjunto E, que en
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el caso particular que nos ocupa estd constituido por los puntos del espacio n-
dimensional que se constituye a partir de las caracteristicas utilizadas en la

representacion, y la métrica definida en el mismo.

Distancia Euclidea.
Se trata de la funcién de distancia mds utilizada, definiéndose a partir de las

nociones de distancia entre dos puntos en un espacio y de la norma L2 de un vector.

de(XI_V) = E (Xi"yi)z
=0

pa

Esta métrica presenta la propiedad de ser invariante respecto a rotaciones y

traslaciones.

Distancia Euclidea normalizada.

Se define como la distancia euclidea de un espacio normalizado. Esta
normalizacion consiste en una transformacién entre dos espacios métricos T:E1-E2 que
no necesariamente tiene que conservar las distancias. Una de la razones para llevar a
cabo esta normalizacidn es salvar el inconveniente que se presenta al aplicar la distancia
euclidea cuando los rangos de valores que pueden tomar las caracteristicas empleadas
difieren considerablemente. La normalizacion que se ha utilizado es de naturaleza
estadistica, consistente en transformar la caracteristica en base a su media, u;, y

varianza o;:
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T(x,) =X,= (x;71)
g
d,(X,Y) =\J ; (X;-Y;)?2
=0

De esta manera se pondera la contribucion de cada caracteristica en base a su

media y varianza.

Distancia de Mahalanobis.
Se trata de una generalizacion de la distancia euclidea, ya que se define de la

siguiente forma:

Ix|P=yx"Bx

d,(x,y) =/ (x-y) "B (x-y)
Donde B es la matriz de covarianzas de las caracetristicas utilizadas, es

decir:

Z [(xgemby) (Xgmpy) ]

0

= -k
B=a;

1 m

Esta funcién de distancia tiene la propiedad de ser invariante a cualquier
transformacion lineal (traslaciones, rotaciones y cambios de escala). Hay que decir que
a esta distancia se le denomina distancia estadistica, pues se define en base a

propiedades estadisticas, y posee la ventaja de tener en cuenta el grado de
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independencia (correlacién) entre las componentes de los vectores.

Distancias entre distribuciones probabilisticas.

Cuando la caracteristica utilizada en la representaciéon de una imagen es una
distribucién probabilistica, para medir el grado de similaridad entre dos imdgenes se
aplican funcionales que miden el grado de proximidad entre funciones. Cuando la
proximidad se establece en base a funcionales de distancia, formalmente se estard
utilizando un espacio métrico {E,d}, siendo E un espacio donde cada punto estd
asociado a un funcién y d la distancia métrica utilizada. Concretamente las
distribuciones probabilisticas que se han utilizado para la caracterizacidén de texturas son
histogramas (distribuciones probabilisticas de primer orden) y matrices de co-ocurrencia
(distribuciones probabilisticas de segundo orden).

Las funciones de distancia utilizadas son las que a continuacion se formulan:

[y

r-

* Buclidea: d,(h, H) =\J (h(1)-H(1i))?

O

1=

r-1
* Battacharyya: dj(h, H) =J (1) 22-m(1) 174

i=0

r-1 . .
* Mahalanobis:  d,(h, H) =Y lh(l)‘h’(l)l
1=0 ‘/h(l) (I-A{3) , HOJ (1-H{J)
N N
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Para el problema planteado (caracetrizacién de texturas), para interpretar este
tipo de métricas se ha de contemplar a la distribucién probabilistica como una funcién
definida en un dominio finito y acotada. Si ademds estdin asociadas a imdgenes,
entonces seran funciones discretas. Los histogramas en cambio constituyen la
representacion de una funcion discreta definida en el dominio [0,r-1], siendo r el
mimero de niveles de gris definidos en la imagen. Por otro lado, cuando se utilizan las
matrices de co-ocurrencia, entonces se tratard de funciones discretas bidimensionales
definidas en el dominio [0,r-1]x[0,r-1].

Si se considera el espacio métrico {E,d}, entonces el esferoide abierto de centro

x € E y rddio r € R, es el conjunto:
B(x,r)={/yecE,d(x,y)<r}
El esferoide cerrado de centro x € E y rddio r € R, es el conjunto:
B(x,r)={/yeE, d(x,y)<=r}
La esfera de centro x y radio r, es el conjunto:
S(x,y) ={/yeE,d(x,y) =r}

Para el caso particular de un conjunto E constituido por funciones continuas

definidas en el intervalo [A,B] y una funcién de distancia del tipo:

d,s (B () , H(x)) =0 (20 -H(x0)]

Entonces el esferoide B(h(x),r) serd el conjunto de todas las funciones H(x) tales

que h(x)-r < H(x) < h(x)+r. La siguiente figura ilustra dicho conjunto:
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Capitulo 2. Metodologia y estrategia general ... 101

x B
Figura 2.19. Esferoide segin distancia d,;s(h(x),H(x))

En cambio si la funcién d adopta la forma:

B
d,(h(x), H(x)) =J’|h<x) “H(x) lax
A

Entonces el esferoide abierto B(h(x),r) es el conjunto de todas las funciones H(x)

continuas en [a,b], tales que el drea determinada por Ih(x)—H(x)l en [a,b] es menor que
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Figura 2.20. Esferoide segiin distancia d,(h(x),H(x))

La proximidad de caracteristicas individuales como medidad de similitud.

Hasta ahora se han descrito funciones de distancia que hacen uso de todas las
caracetristicas utilizadas en el proceso de representacion de la textura problema. Pero
la siguiente cuestion jpor qué utilizar combinaciones de parametros de caracterizacion
en expresiones algebraicas si cada uno representa una propiedad relevante y distinta?,
estd relacionada con esta otra mds formal ;si los pardmetros de caracterizacion son
independientes, por qué no medir la similitud a través de diferencias de caracteristicas
individuales?. Asumiendo la hipétesis de que las caracteristicas empleadas en la
representacion son independientes y cada una de ellas miden propiedades relevantes y
diferentes, entonces la similaridad se puede medir mediante expresiones de diferencias

entre caraceristicas individuales. Concretamente se propone las siguientes expresiones
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para descriptores que adoptan en R*-{0}:

la-H

B i B

Fdcilmente se puede demostrar que ambas expresiones no establecen una métrica
en un espacio constituido por la recta real R*-{0}. Estas diferencias son medidas de
proximidad existente entre dos puntos, con la propiedad de que tienen en cuenta los
valores de los elementos a comparar; es decir, realizan una normalizacién con respecto
al valor minimo. Este detalle es importante si se recuerda el hecho de que las
imperfecciones a detectar poseen una intensidad visual variable (tanto para defectos de
distinto tipo como para de un mismo tipo).

A partir de las diferencias anteriores se puede definir una funcion de diferencias

multiple que hace uso un conjunto de descriptores:

n lx,-v |
_ i .Vi
d(x,y) -lZ; K*m

Seguidamente se ilustra el comportamiento de la diferencia relativa:

a-8

d(4, B) =min(A,B)

En las imdgenes que siguen se muestran el efecto de esta funcion que se resume
como una normalizacién las diferencias del descriptor, permitiendo asi, lograr una

mayor independencia de la diferencias del descriptor con respecto a la intensidad visual
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del defecto; detectando asi defectos de poca intensidad visual y reduciendo diagndsticos
espureos. La primera ilustracion se corresponde con una piel de vaca y la segunda es
de cerdo, en ambas se muestra en primer término la imagen original, a continuacién la
imagen de media, seguidamente el diagndstico alcanzado utilizando la diferencia | A-B|
y por iltimo el diagndstico alcanzado utilizando la diferencia relativa anterior. En todos
los diagndsticos se ha utilizado como umbral el resultante de calcular U=p + k o,

siendo k=1,5.
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Ilustraciéon 2.8. Comportamiento de la diferencia relativa. Imagen original en la parte
superior izquierda, imagen de medias a la derecha, la inferior izquierda el diagnéstico
utilizando la diferencia absoluta y la derecha utilizando la diferencia relativa.
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Tlustracién 2.9. Comportamiento de la diferencia relativa. Imagen original en la parte
superior izquierda, imagen de medias a la derecha, la inferior izquierda el diagndstico
utilizando la diferencia absoluta y la derecha utilizando la diferencia relativa.
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2.2.6. Reglas de decision.

Una regla de decision se puede contemplar como un algoritmo que implementa
algin criterio para decidir sobre la calidad del material inspeccionado. Siguiendo el
modelo planteado, que asocia al concepto defecto la ocurrencia de una ruptura de la
homogeneidad de la textura analizada, las reglas de decisidn se aplican sobre las
imdgenes de diferencias (en el caso de que el funcional empleado no establezca una
métrica en el espacio de caracteristicas) o de distancias (si si la establece). Dependiendo
del tipo y mimero de funcionales utilizados para medir el grado de similaridad se
generardn un mimero dado de imdgenes de diferencia. Por tanto, siguiendo la definicién
del defecto del modelo y asumiendo que el grado de similaridad se mide mediante
funcionales de diferencias (o distancias) se tendrd que las reglas de decision aplicables
en este modelo adoptan una forma que en general serd del tipo:

"Si" D;; = U;; "entonces"
El drea representada por (i,j) es defectuosa

" fin sill

Siendo D;; el valor asociado al punto de coordenada (i,j) en una imagen de
diferencias. U;; serd un umbral que podrd ser constante o bien variable, dependiendo
de la zona inspeccionada (umbrales locales). Siguiendo lo descrito anteriormente se han
probado distintos tipos de funcionales de distancia y de diferencia:

- Distancia Euclidea.
- Distancia Euclidea en un espacio de caracteristicas normalizadas.

- Distancia de Mahalanobis.

© Del documenta, los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008



110

- Diferencias absolutas.

- Diferencias relativas.

De las pruebas realizadas, considerando los factores de calidad del diagnostico
y coste de computo, se ha desarrollado un esquema de decision como el ilustrado en la
figura 2.3, donde las comparaciones locales se establecen en base a diferencias locales
y donde cada imagen de diagndstico primario se obtiene de la siguiente manera: sea C;
el valor que adopta un determinado descriptor en el drea local representada por su punto
central (i,j). Sea P el conjunto formado por todas las dreas locales que estdn situadas

a una distancia constante k de (i,j), esto es:
p={i’,3')/4,[(i,7), (i, 3") 1=k}

Si se define Q como el conjunto formado por cada uno de los valores que adopta
el descriptor C en cada una de las dreas pertenecientes a P, entonces:

1. Para (i,j) y cada elemento de P, (i’,j’), calcular el funcional:

|C,."C./ ~/|
=max J Y
d"') (min(C'w, Ct”j’) )

2. Aplicar la regla de decision:

"Si" d.. = U "entonces”

i
Area centrada en (i,j) es defectuosa segin C

"fin si"
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Periferia
Centro

C ¥ : Caracteristica

d ,, : Diferencia relativa

Figura 2.21. Distancia local.

Por tanto se deben establecer, en base a la textura a analizar y a los defectos a
detectar, los siguientes valores:
- La constante k, en funcidn de la que se define la periferia de una region.

- El valor de umbral U.

Cuando se aplican varias caracteristicas se ha observado que pueden existir
regiones que sin haber sido diagnosticadas como defectuosas, sus diferencias han estado
muy proximas a los umbrales establecidos, teniendo por tanto una alta probabilidad
de ser catalogados como tales. Para contemplar estos casos se propone el uso de

funciones del tipo:

F.M.D.=Y " K*D;
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Siendo L el nimero de caracteristicas empleadas y d;' la diferencia asociada al
punto de coordenadas (i,j) en la imagen de diferencias generada con el l-ésimo
descriptor.

A continuacion se ilustra el esquema de decision descrito mediante tres ejemplos.
En el primero de ellos, ilustracion 2.10, pone de manifiesto las ventajas de diagndsticar
utilizando las imdgenes de diferencias y no la de caracteristias: mayor diferenciacion
de las zonas defectuosas 1y una mayor inmunidad a iluminaciones no uniformes. En
las dos restantes, ilustraciones 2.11 y 2.12, se ilustra el proceso de diagnostico
mostrando los didgnosticos primarios asociados a los descriptores media y distancia
euclidea (imagenes superior derecha e inferior izquierda respectivamente) y el
diagndstico final mediante un OR légico entre los diagndsticos primarios (imagen

inferior derecha).
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Ilustracion 2.10. Imagen original en parte superior izquierda, imagen de medias en
superior derecha, en inferior izquierda imagen de diferencias relativas y por tltimo
diagnéstico realizado sobre las diferencias relativas.
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Tlustracion 2.11. Superior izquierda imagen original, diagndstico segin media a su
derecha, diagnéstico segiin distancia euclidea en inferior izquierda y a su derecha
diagnostico final.
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Tlustracién 2.12. Superior izquierda imagen original, diagnéstico segiin media a su
derecha, diagnéstico segiin distancia euclidea en inferior izquierda y a su derecha
diagnéstico final.
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3.1.

TECNICAS ESTADISTICAS DE PARA LA PRODUCCION DE

DESCRIPTORES.

Esta metodologia se fundamenta en el uso de distribuciones de niveles de gris.

Bdsicamente se agrupan en:

3.1.1.

Técnicas basadas en distribuciones o parimetros de primer orden. Se
distingue entre aquellas que realizan la descripcion en base a métricas definidas
entre histogramas y las que lo hacen a partir de pardmetros obtenidos del
histograma. Estas ultimas se puede definir genéricamente como estrategias que
caracterizan texturas en base a descriptores estadisticos; que son funciones de
momentos de distintos 6rdenes con respecto al origen, Q,,, 0 a la media, Qj,
o bien, descriptores basados en la Teoria de la Informacién

Técnicas basadas en distribuciones o estadisticos de segundo orden. Al igual
que las anteriores se dividen en dos grupos: las que usan como descriptor de
texturas este tipo de distribuciones (matrices de co-ocurrencia) y las que utilizan

pardmetros provenientes de ellas.

Parametros estadisticos de primer orden.

Los pardmetros mds utilizados se formulan a continuacién [Lowitz 83]. Como

ya se ha comentado se obtienen a partir de momentos de distintos érdenes con respecto

a un valor dado (media o cero), sus expresiones generales son:

r-1
Q=3 (1h(1))¢

1=0
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r-1
qu=1—1vlz=; [h(1) (i-X)9)

A estos descriptores, en el contexto del andlisis de textura, se les denomina
estadisticos de primer orden debido a que se obtienen a partir de una distribucién de

primer orden de los niveles de gris de la imagen. Lon pardmetros utilizados son:

* Media de los niveles de gris: X=0,,

* Varianza de los niveles de gris: ¢%=0x,

* Apuntamiento del histograma: & =i3Qx3
a

* Curtosis de histograma: K=i49x41
g

La media y la varianza de los niveles de gris informan acerca del grado de
uniformidad o regularidad de una regidn. Por ultimo, la curtosis indica el grado de
simetria del histograma. La mayor ventaja que posee el uso de estos descriptores es su

simplicidad.

3.1.2. Pardametros bhasados en la Teoria de la Informacién.

Fstos también se obtienen del histograma, son:

r-1
.. _ 1 2\ 2
* Energia: E——EE; (h(1))
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r-1
* Sinergia: g =_1-Z\/E(1i
y
VN
r-1
* Entropia: Et:z [A(i)log(h(1))]
1=0

3.1.3. Métricas entre histogramas.

Este método de caracterizacion usa el histograma de niveles de gris de aquella
region de la imagen que presenta la textura a analizar y se basa en el uso de métricas
definidas entre histogramas. Esta técnica asume que un histograma es un vector de r
coordenadas en un hiperplano r-dimensional, y se establece una funcién de distancia
entre histogramas que caracteriza a la textura de interés como la distancia entre el
histograma de la regién que presenta la textura y un histograma patrén de referencia.
Funciones de distancias empleadas con esta técnica son las siguientes [Lowitz 83]:

* Distancia Euclidea:

* Distancia de Bhattacharyya :

[

r

Dg(h,H) = [¢h(1)-¢H(1)]

o

i=

* Distancia de Mahalanobis:
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ey

D, (h, H) =

i=

(h(4) -H(4))
R(i)* (1—3111;—)> +(H(1) *(1-

H(i))
N

o

Donde h es el histograma de la region de interés, H el histrograma patrén, y N
el nimero total de puntos de imagen de la regién. Existe un histograma de referencia

ampliamente utilizado, y que se define de la siguiente manera:

H=\N/r,N/r,...,N/1}

Este histograma presenta la caracteristica de ser un histograma de entropia
minima para una region de N puntos de imagen.

Se ha propuesto un método de caracterizacion de texturas que podria catalogarse
como un hibrido entre las dos metodologias anteriores [Lowitz 84]. Este utiliza dos
descriptores, llamados médulo del histograma local || h| y fase del histograma local

J(h), que se calculan en base a las siguientes expresiones:

r-1

* Ilh||=2 ((2(i)-H(1))*(log(a(i))-log{H(i)))]
1=0

* ¢(h)=7,h(J)zh(i)Vi#j
Se puede decir que el descriptor || h || es la entropia de la funcién distancia de

Mahalanobis Dy entre el histograma h y el histograma H definido anteriormente.

3.1.4. Distribuciones de segundo orden: Matrices de Co-ocurrencia.

Se trata de distribuciones citadas frecuentemente en la literatura. Este tipo de
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matrices reflejan distribuciones de frecuencias de aparcién de relaciones espaciales
entre los niveles de gris que dan lugar a los estadisticos de segundo orden, que son
sensibles a las relaciones espaciales entre los niveles de gris de la textura. Su uso
frecuente se debe principalmente a la conjetura de Julesz que afirma que la visién
humana utiliza estadisticos de segundo orden para discriminar texturas [Julesz 75].
Julesz y Gagolowicz evaluaron la veracidad de esta afirmacion experimentando con una
bateria de texturas ejemplo, sin embargo se ha criticado esta experiencia debido a que
estos no utilizaron texturas naturales.

Una matriz de co-ocurrencia representa una distribuciéon de segundo orden, en
donde se contabiliza el mimero de veces que un par de niveles de gris que cumplen una
determinada relacion espacial, de ahi la clasificaciéon de segundo orden, se da en la
region de la imagen estudiada. Formalmente, una matriz de co-ocurrencia se define de
la siguiente manera:

Sea una imagen digital, I:Lx*Ly = G, con dominios espaciales horizontal y
vertical Lx={0,1,..,dx-1}, Ly={0,1,...,dy-1} respectivamente, y niveles de gris
r={0,1,...,m-1}. Sea d la distancia que separa a dos puntos de la imagen, cuyas
posiciones son (x,,y;) ¥ (X;,y,) ¥y cuyos niveles de gris son s y t. Cuando d=1 significa
que los puntos son adyacentes, d=2 significa que los puntos estdn separados por otro
punto de la imagen, y asi sucesivamente. Tomando las direcciones dadas por los
dngulos = {0°, 45°, 90° y 135°} y una distancia d, obtenemos 4 matrices de co-

ocurrencia, Py, P,s, Py, P35 que se definen de la siguiente manera:

Pp=[p(s,t)],s=0,...,r-1At=0,..., -1

Donde p(s,t) representa al mimero de pares de puntos que cumplen las dos
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propiedades siguientes:
1. I(y1,x1)=sAI(y2,x2)=t

2. x1-x2=dAyl=y2
En cuanto a las demds matrices, éstas se definen de manera andloga; cambiando
s6lo la relacién espacial que se debe cumplir para cada caso, asi por ejemplo, para P,

se tendria que cumplir la siguiente relacion espacial:
y1-y2=dA\x1-x2=-d
Estos estadisticos de segundo orden son inherentemente no invariantes a
rotaciones. Para salvar esta limitacién direccional se establece la llamada matriz de co-

ocurrencia generalizada P, que se calcula a partir de la suma de las matrices anteriores,

esto es:

P=; Py,
i

Al igual que ocurria con los histogramas locales, 1a caracterizacidn de texturas
mediante matrices de co-ocurrencia se puede establecer a partir de ellas directamente,
o bien, por medio de pardmetros que se calculan a partir de ellas. La descripcion de
estas dos técnicas se hard siguiendo el orden cronolégico en que fueron utilizadas, es
decir, primero se describird la utilizacion de pardmetros provenientes de las matrices
de co-ocurrencia, y seguidamente se procederd a la descripcion de su utilizacion como

descriptores en si mismas.
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3.1.4.1. Descriptores basados en las Matrices de Co-ocurrencia.

Esta técnica consiste en el cdlculo de diversos descriptores a partir de las
matrices de co-ocurrencia de la regién que presenta la textura de interés. En el contexto
del andlisis de texturas se les denomina estadisticos de segundo orden debido a que se
obtienen a partir de una distribucion de segundo orden. Concretamente Haralick
[Haralick 83] ha propuesto catorce descriptores basados en la Teoria Estadistica y de
la Informacién, no teniendo algunos de ellos un significado visual preciso. Aiin asi,
podemos agruparlos de la siguiente forma [Calvin 90}:

1. Pardmetros que caracterizan aspectos visuales de la textura: contraste,

correlacion y segundo momento angular.

2. Pardmetros estadisticos: covarianza, momento de diferencias inversa, media

del sumatorio, varianza del sumatorio, varianza de las diferencias, y coeficiente

mdximo de correlacion.

3. Pardmetros basados en la Teoria de la Informacion: entropia, entropia del

sumatorio, y entropia de las diferencias.

Para establecer las expresiones matemadticas de estos descriptores debemos

primeramente definir la matriz de co-ocurrencia normalizada:

P(s,t)

Py=[P (s, t) ] =—=

Donde M es la constante de normalizacién que normaimente es el nimero de

puntuaciones de la matriz, esto es:
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También se deben establecer las matrices de probabilidades marginales P, y P,

como:

r-1

Px=[PX(t)]=E P’ (s, t), t=0, ,r-1
t=0
r-1

P=[P, (5)1=) p (s,t),s=0,...,1-1
5=0

De los catorce descriptores propuestos los utilizados mds frecuentemente en

sistemas de inspeccion automdtica son cinco:

-
N

-1
* Momento angular de segundo orden: B,= E P,(i,7)?

1=

r-

(=]
[
o

Este descriptor, al que algunos autores también denominan energia, se utiliza
para caracterizar el grado de uniformidad u homogeneidad de una textura. Tiende a
tomar valores pequefios cuando las entradas de P,, adoptan valores similares entre si,

ocurriendo esto cuando se trata de una textura fina.

* Entropia: Bg=- P, (i,7)1og,[P,(1,7)]

Se trata de un descriptor que informa acerca del grado de disparidad de la
textura. Toman valores altos cuando P,, posee valores altos y pequefios cuando los

valores son dispares.
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ey

- r-1l r-1
* Contraste: B_.,=¥" n? P,(1,7) 2;n=li —jl
n 1=0 j=0

[}
(=]
w,

Caracteriza este descriptor el grado de dispersion de P,. No teniendo una

correlacion con la percepcidén visual humana del contraste.

* Momento de la diferencia inversa: BH=Z Z['l Py T jn= |1 _7|
+1°

Este descriptor mide el grado de homogeneidad local existente en Py, de ahi que

frecuentemente se le denomine por esta caracteristica.

r-1 r-1
* Covarianza: B_= 1 (i—I)Z(j—J)PM(i,j)

Donde ui, uj son las medias y oi ,o0j las desviaciones tipicas de los indices i y
j, que estdn asociados a niveles de gris. Esta tiende a crecer a medida que los elementos
de P, tienden a adoptar valores similares.

Otros dos parametros que se mencionan con cierta frecuencia en la literatura

son:

* Autocorrelacién: p,=y~*¢ ! E’C Yijp, (i, F)

r-1r-1

* Media de correlacion I Hxy1=Y %" P,(1,J) log, [P, (1) P,(7)]

N

.
o

o
(W)
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3.1.4.2. Caracterizacion por Matrices de Co-ocurrencia.

Esta técnica consiste en la interpretacién de los pares de intensidades de una
imagen como una muestra obtenida de un proceso aleatorio bidimensional. Las filas y
columnas de una matriz de co-ocurrencia separan las muestras en varias clases basadas
en las intensidades observadas. Por tanto, una matriz de co-ocurrencia tabula las
frecuencias de aparicion de cada clase [Zucker 81]. Este tipo de tablas se utiliza en

Estadistica, y se les denomina Tablas de Contingencia.

1 j r-1
1 X1 . Xy . Xien D
2 Xy ; Xo; . Xoey 2
i X, . Xij . Xie-y i
1) Xepm - Xenj - Xene-b fen
(o) . G . Ce1y

Sea x; el mimero de veces que la variable A ha sido observada en la clase i,
mientras que la variable B ha sido observada en la clase j. Si interpretamos las variables
A 'y B como los puntos de la imagen que estdn a una distancia d, y las clases a las que
ellas pertenecen como niveles de gris [0,r-1], la correspondencia entre matrices de co-
ocurrencia y las tablas de contingencia es inmediata. Una matriz de co-ocurrencia no

normalizada P es una tabla de contingencia con m clases horizontales y n clases
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verticales, cumpliéndose m=n=r, siendo r el nimero de niveles de gris. Esta
interpretacion permite formular medidas estadisticas precisas de una textura a partir de
sus matrices de co-ocurrencia.

La nocidn de textura, expresada por su matriz de co-ocurrencia, se expresa en
base a qué se puede afirmar acerca de la variable B dadas las observaciones de A (y
viceversa). Si la textura estd aleatoriamente estructurada y la matriz de co-ocurrencia
refleja esta textura; entonces las observaciones sobre A afectardn a las probabilidades
de aparicién de varias clases de B. Por otro lado, si la textura no se refleja en la matriz
de co-ocurrencia; entonces las observaciones de A no afectardn a las probabilidades de
B, es decir, A y B serdn independientes. El grado de estructuracion de una matriz de
co-ocurrencia depende claramente de la relacion espacial definida para su cdlculo.

Se ha utilizado como caracteristica de textura la propia matriz de co-ocurrencia,
de forma que para saber si dos texturas pertenecen a la misma clase se comprueba si
sus matrices asociadas representan distribuciones parecidas, es decir se mide su grado
de ajuste, que teniendo en cuenta el significado estadistico de la matrices de co-
ocurrencia se podrd realizar mediante un test de bondad de ajuste. El test Chi-
Cuadrado, x*, que se usa frecuentemente para comprobar el grado de ajuste de
distribuciones empiricas con distribuciones tedricas, se ha empleado para tal fin [Zucker

81] y éste se realiza calculando:

Donde x; es la frecuencia de aparicién del valor i, y e; la frecuencia tedrica

esperada de ese mismo valor.
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3.1.5. Distribuciones de diferencias de niveles de gris.

Esta técnica se basa en las diferencias absolutas entre pares de niveles de gris,
o de niveles de gris promedio [Weszka 76]. Una distribucidn de diferencias de niveles
de gris se define de la siguiente manera: Sea una imagen discreta, I, de {0,1,...,r-1}
niveles de gris, si definimos la relacion espacial, d, dada por su médulo (distancia entre
puntos de la imagen) y direccién 8, entonces dicha distribucion establece las frecuencia
de aparicién de las diferencias en valor absoluto de los niveles de gris asociados a pares
de puntos de la imagen I, que cumplen la relacién espacial, d, definida. Por tanto, si
tenemos r niveles de gris la distribucién de diferencias absolutas entre intensidades la
podemos representar a través de un vector, Z;, de dimension r.

Este tipo distribucion se puede obtener a partir de la matriz de co-ocurrencia
obtenida en base a la misma relacion espacial establecida d. Por tanto, tiene el
inconveniente que es inherentemente no invariante a transformaciones rotacionales y al
igual que ocurria con las matrices de co-ocurrencia, dicho inconveniente se salva
definiendo la distribucién generalizada de diferencias absolutas de intensidades Z como

aquella que se obtiene a partir de las P, individuales calculando:

Se han propuesto distintos pardmetros de caracterizacion de texturas que se
calculan a partir de estas matrices. Definimos la distribucién normalizada de diferencias
absolutas de intensidades como aquella que resulta de dividir cada elemento i de P, por

una constante de normalizacion M. Normalmente esta constante M es el nimero total
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de diferencias absolutas de intensidades calculadas en la zona de la imagen a

caracterizar. Pardmetros utilizados a partir de estas distribuciones son:
* Contraste: AC=E;: i2z(1)

Este descriptor es el momento de orden dos con respecto al origen de la

distribucion de diferencias o el momento de inercia respecto al origen.
* Segundo momento angular: 4 =y z()2
g gular: A,=y" " Z(1)

Este mide el grado de disparidad existente en la distribucién de diferencias.
Toma valores pequefios cuando las frecuencias son similares y crece a medida que las

frecuencias se hacen mds dispares.
* Entropia:  A,=-Y"""" Z(i)log[Z(d)]

Mide el grado de uniformidad de la distribucién. Adopta su valor mdximo

cuando la distribucidon de diferencias es uniforme.
* Media: 2 =L S5V j7(4
Ay Nd2i=0 iz(1)

A través de este descriptor se mide el grado de uniformidad de la textura; puesto

que representa el valor medio de las diferencias encontradas.

3.2. PRODUCCION DE DESCRIPTORES A PARTIR DE PROPIEDADES

TOPOGRAFICAS.

Desde un punto de vista matemdtico, esta técnica podria denominarse como
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caracterizacion segiin propiedades morfolégicas, donde las formas a analizar provienen
de las primitivas tonales de la imagen. Esta metodologia se ha aplicado
fundamentalmente en el andlisis de imdgenes aéreas con el objetivo de detectar
propiedades topogrdficas (valles, cadenas montafiosas, cimas, etc). También se ha
utilizado en el andlisis de imdgenes microscopicas, en biologia e industria, con la
finalidad de detectar microestructuras.

Este método consiste en representar texturas utilizando las propiedades
topogrdficas encontradas en la imagen. El fundamento del método es la clasificacion y
agrupamiento posterior de dreas de la imagen en categorias topograficas. Cada categoria
se representa utilizando conjunto bdsicos de funciones de los niveles de gris, y su
posterior clasificacion se realiza en base a relaciones estructurales entre categorias.

Desde un punto de vista tedrico la caracterizacidon de propiedades topolégicas
de una funcién bidimensional I(x,y) se puede abordar a partir de las derivadas
direccionales de primer y segundo orden calculadas en los puntos de la imagen.
Concretamente ésta se puede realizar a través de los siguientes descriptores:

VI(x,y) Gradiente de la funcién I(x,y).

|VIx,y)| Médulo del Gradiente de I(x,y).

o® Vector unitario en la direccion en la que la derivada adopta el

valor maximo.

w? Vector unitario ortogonal a &®.
N Valor de la derivada segunda en la direccién ©©.
A Valor de la derivada segunda en la direccién @@.

VI(x,y).©® Valor de la derivada primera en la direccién ©®.
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VI(x,y).@® Valor de la derivada primera en la direccién &®.

En funcién de estos pardmetros se puede establecer la siguiente caracterizacién
tedrica de los siguientes elementos topogrdficos:
Cima HVI(x,y) ” =0,\ < 0, A\, <0

Criter VI, || =0,N > 0, A, >0

IV, || = 0,7\ > 0, VIx,y).2® =0
Valle vV

IvIx,») # 0, A, > 0, VIx,y).2® =0

Llanura VI, =0,\ =0, A, =0

Ladera VI(x,y).0® # 0, VI(x,y).2?@ =0

Obviamente esta caracterizacion de elementos topogrdficos es tedrica, en la
prictica se han empleado distintas estrategias para tal fin, en esta linea destaca la
propuesta de Haralick [Haralick 83] que consiste en la deteccion de valles y cadenas de

picos (cordilleras) utilizando polinomios de tercer grado, cuya forma general es:

k,tk,r+k,c+k,r2+k.rc+ksc?+k,r*+kyr?c+krc?+k,,c?
Siendo cada coeficiente k; calculado en cada punto de la imagen mediante la

convolucién con los nicleos siguientes:
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1/175

-13

2

7

2

-13

1/420

31

31

1/100

2 7 2 -13
17 22 17 2
22 27 22 7
17 22 17 2
2 7 2 -13

Nicleo asociado a k;

-44 0 44 -31
-62 0 62 5
-68 O 68 17
62 0 62 5
44 0 4 -31

Nucleo asociado a k;

Nicleo asociado a k;

1/420

31

1/70

-5 -17 -5 31

62 68 62 44
5 17 5 -31

Niicleo asociado a k,

Nucleo asociado a kg
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1/60

1 1 1 1 1

1/140
-4 2 4 2 -4
-2 1 2 1 -2

Niicleo asociado a k,

1/140

1 0 -1 -2
2 0 -2 -4
1 0 -1 -2

Niicleo asociado a k;,

Bisicamente, el método consiste en evaluar la primera y segunda derivada del

polinomio anterior en cada punto de la imagen: primero, se calculan los coeficientes

k; del polinomio convolucionando con unos niicleos predefinidos, y en segundo lugar

se evalda dicho polinomio.

Este método pertenece a un conjunto de estrategias que asumen el Modelo de

Faceta. Este modelo o estrategia establece que todo proceso de imagen tiene Su

interpretacion final en base al tratamiento que se realiza en superficies de niveles de

gris. Cada valor de gris en los puntos de la imagen son muestras con ruido de una
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superficie fundamental que se asume a priori. Este enfoque requiere como paso previo
a la realizacién de cualquier proceso la eleccién de una forma o patrén general ideal
que se define en torno a cada punto de la imagen. Una vez adoptada la superficie patron
ideal, esta se debe adaptar en cada punto de la imagen mediante un ajuste que se realiza
en base a la informacién que proporcionan los puntos vecinos al punto en cuestion. Una
vez ajustados los puntos qhe configuran la superficie patrén se calculan aquellos
pardmetros, basados fundamentalmente en derivadas direccionales de distintos drdenes,

que caracterizan las propiedades topogrdficas de interés.

3.3. GENERACION DE DESCRIPTORES POR TRANSFORMACIONES
LINEALES.

Esta técnica consiste en caracterizar cada textura en base a las respuestas que se
producen cuando se convoluciona con nicleos lineales. Fundamentalmente, los nicleos
empleados con esta estrategia son sensibles a determinados cambios espaciales de los
niveles de gris [Bovick 89] [Rao 91] .

Probablemente, la aplicacion mds importante de esta té€cnica de caracterizacion
de texturas fue la propuesta por Laws [Laws 80]. Este autor propuso el uso de un
conjunto de nicleos de coeficientes enteros que al convolucionarlos con la imagen
producian unos valores que utilizaba para calcular un descriptor que denominé "Energia
Local de la Textura" (TE). Bdsicamente, este método de caracterizacién consta de dos
pasos. El primero consiste en convolucionar la imagen a analizar con alguno de sus

nuicleos propuestos, esta es:
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Fly,x) =A(y, %) *I(y,x) =Y
k=-a I=-

A(k,1) I(y+k,x+1)

a

Donde I(y,x) es la imagen original, A(y,x) el micleo de convolucién, y F(y,x)
la imagen resultado. Valores nulos de F(y,x) significa que en el entorno del punto (y,x)
existe una region de textura uniforme. El segundo paso consiste en evaluar la funcién
E(y,x), que el autor denomind funcién de energia local de textura, siguiendo la

expresion:

y+n  x+n

1

—_— F(k, 1) -M(y, x)
(2H+l) 2k=y—n l=x-n

E(y,x) =

Siendo M(y,x) la media local de F(y,x), dada por:

y+n x+n
1

) X)) ——— k,1
M(y,x) (2n+l)2k=2;n1;nF( )

Entre las mdscaras propuestas por Laws, las cuatro mds utilizadas, por su alto

grado de sensibilidad, son:

1 -4 6 -4 1 -1 0 2 0 -1
-4 16 -24 16 -4 -2 0 4 0 -2
6 -24 36 24 6 0 0 0 0 0
-4 16 24 16 -4 2 0 -4 0 2
1 -4 6 -4 1 1 0 -2 0 1

Nucleo R5RS Nuicleo E5S5
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-1 0 2 0 -1 -1 -4 -6 -4 -1

-4 0 8 0 -4 -2 -8 -12 -8 -2

-6 0 12 0 -6 0 0 0 0 0

-4 0 8 0 -4 2 8 12 8 2

-1 0 2 0 -1 1 4 6 4 1
Niicleo L5S5 Niicleo ESLS

Para finalizar esta descripcién se deben enunciar las caracteristicas mds
importantes de las mdscaras empleadas. La primera propiedad tiene que ver con el
significado visual de estas; se tratan de micleos que son sensibles a bordes, puntos,
ondulaciones, etc. Las respuestas que producen tienen una alta dependencia de las
dimensiones de los nicleos empleados. Por ultimo la segunda propiedad es que no son
invariantes a rotaciones y cambios de escala.

Otras técnicas ensayadas se basan en la utilizacion de micleos que son sensibles
a cambios en las frecuencias de los niveles de gris. Concretamente permiten obtener la
frecuencia contenida en varias bandas, mediante simples operaciones de sumas y restas.
A continuacion, para ilustrar este tipo de nicleos, se describen algunos de ellos para
el caso unidimensional:

+1 41 +1 +1-1-1-1-1

+1+1-1-1+1+1-1-1

+1-1+1-1+1-1+1-1

© Del documento, ios autores. Digitalizacion realizada por ULPGEC. Biblinteca Universitaria, 2008



140
3.4. DESCRIPTORES DE FOURIER.

Usualmente, el concepto de textura se asocia con la nocién de regularidad en el
sentido de que una textura se modeliza como un conjunto de elementos de formas
similares espaciados regularmente. La Transformada de Fourier es una técnica que
frecuentemente se utiliza para caracterizar el grado de regularidad que presenta una
imagen, desarrollindose esta en el dominio de las frecuencias espaciales.

Una técnica ampliamente referenciada de descripcion de texturas basada en la
Transformada de Fourier utiliza el espectro de potencia [D’Astous 84]. Este método
bdsicamnete consiste en calcular, primero, la Transformada de Fourier, F(u,v), que en

el dominio discreto (Transformada discreta de Fourier) sigue la expresion:

1 - 1 ~i20 (yu;,xv)
F(u,v) —Tvz ,Jy“=o z ,JXLO I(y,x)e 0<u, vsN-1
Seguidamente se obiene el espectro de potencia de la imagen, este viene dado

por la funcién médulo de F(u,v), es decir:

P(u,v)=({RrelF(u, v)1PHIm[F(u, v)])/?

A través de la funcion P(u,v) se pueden describir el grado de grosor y de
direccionalidad de la textura que presenta la imagen I. Concretamente, si los valores
maximos de P(u,v) se concentran cerca del origen, (u,v)=(0,0), entonces se trata de
una textura con un alto grado de grosor, en el caso contrario, es decir, cuando P(u,v)
presenta valores significativos en la zona de altas frecuencias, entonces se trata de una
textura fina (bajo grado de grosor). La direccionabilidad de la textura se manifiesta en

P(u,v) cuando sus mdximos valores tienden a seguir una direccién determinada.
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Ademds, se cumple que la tendencia direccional manifestada en P(u,v) es perpendicular
a la que se manifiesta en la imagen original.

En el problema de detecciéon que nos ocupa se ha utilizado la siguiente
caracterizacion a partir del espectro de potencia. Dependiendo del tipo de textura, se
seleccionaba un tamafio de ventana cuadrada de imagen, y a partir de esta eleccién se
procede, para cada ventana, a calcular el sumatorio de los armoénicos al cuadrado
contenidos en unas determinadas bandas. Concretamente se utilizaron tres bandas de

frecuencias, estas son:

1. Banda 0-8: EB,=Y . Y (P(u,v))?
2. Banda 0-15: EB,=Y ° Y ° (P(u,v))?

3. Banda 8-15: EB,=Y > Y° (P(u,v))?

3.5. OBTENCION DE DESCRIPTORES MEDIANTE TRANSFORMACIONES
ALGORITMICAS.

Esta técnica parece tener capital interés en transformaciones no convencionales
no lineales de datos sensoriales, especialmente datos visuales, en problemas de sintesis
de sistemas. Una ilustraciéon de convolucidn generalizada no algebraica, que se
corresponde con una transformacion algoritmica no lineal de datos retinales estdticos,
se describe de la siguiente manera:

Sean C y P dreas central y periférica respectivamente definidas entorno a un
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punto (y,x) de una imagen. La inhibicidn lateral simbdlica requiere la definicién de un
proceso A en la regién C y un proceso B en P. Entonces, P inhibe a C de acuerdo a
una regla de decision que tiene en cuenta los resultados de A y B.

Este sencillo, pero poderoso algoritmo para la inhibicién lateral simbdlica es tal
que los procesos A y B son selectores del mdximo en las regiones en donde operan cada
uno. Esto es:

Proceso A ..... Seleccionar Max(C) = C,

Proceso B ..... Seleccionar Max(Abs(P)) = P,

Si C,(y,x) es el valor mdximo de las sefiales presentes en el drea central definida
entorno a (y,x), y si P,(y,x) se corresponde con el mdximo de los valores absolutos de
la periferia de (y,x), entonces se ejecuta la siguiente regla de decision que da lugar a
la funcidén de salida F(y,x).

"Si" ( Cm(y,x) > P,(y,x) ) "Entonces"

F(y,x) = Cu(y,x)

"Si no"

E(y,x) = Pu(y,x)

"Fin si"

Este tipo de nicleo ha producido buenos resultados en ciertas clases de texturas
debido a que proporciona primero un criterio de crecimiento de regiones tras varias

pasadas sobre la imagen original y después sobre sucesivas imdgenes transformadas.
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3.6. DESCRIPTORES SUPERVISADOS.

Estas técnicas se caracterizan por el uso de algiin elemento supervisor en sus
etapas iniciales, con el objeto de disponer de un patron de comportamiento de las
texturas de interés, que posteriormente serd utilizado en la fase de deteccion. Este
patrén generalmente se construye utilizando un conjunto de descriptores, como los
descritos en apartados anteriores, calculados en un conjunto de dreas locales de la
imagen a analizar. Todo proceso supervisado de deteccion se desarrolla en dos etapas,
esta son:

1. Adquisicion supervisada del patrén de comportamiento.

2. Proceso de deteccidn por diferencia de comportamiento.

Por tanto, toda técnica supervisada de deteccién se construye en base a las
siguientes especificaciones:

1. Cémo se seleccionan las dreas locales de interés.

2. Cémo se representan las texturas que presentan dichas dreas.

3. Como se realiza el proceso de deteccion en base al patréon de

comportamiento.

La justificacion del uso de las técnicas supervisadas en los problemas de
caracterizacion de texturas se encuentra en los inconvenientes potenciales que presentan
técnicas no supervisadas. Sillamamos a los descriptores obtenidos mediante un proceso
de supervision, "descriptores aprendidos” , debido a que representan un comportamiento

relevante y han sido obtenidos directa o indirectamente a través de la interaccidn
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humana, los inconvenientes de los descriptores utilizados en procesos no supervisados,

descriptores no aprendidos, se resumen en:

Particularidad del tipo de caracteristica. Este inconveniente se pone de
manifiesto fundamentalmente en la caracterizacion mediante respuesta ante
nucleos lineales. Normalmente los nicleos no aprendidos se derivan de vectores
que representan promedios ponderados centrados, derivadas de primer grado
simétricas (generalmente utilizadas para detectar bordes), y derivadas de
segundo grado (generalmente utilizadas para detectar "picaduras" que
formalmente se modeliza mediante la deteccion de mdximos y minimos). Sin
embargo, las escenas naturales suelen estar altamente texturadas presentando
caracteristicas mds complejas a las que se detectan con los niicleos no
aprendidos.

Particularidad del nimero de patrén. Cada niicleo no aprendido es sensible
a una determinada caracteristica de textura. Cuando se trata de una textura
compleja, formada por varias caracteristicas, generalmente no tienen un buen

comportamiento.

Ademds existen dos problemas que se plantean tanto en los métodos supervisados

como en los no supervisados y que dificultan la caracterizacién, concretamente:

Dependencia dimensional. Existe un alto grado de dependencia entre la
dimensién de un niicleo no aprendido y la respuesta de este. Esto es, incluso en
el caso de deteccion de caracteristicas tipicas (bordes, picaduras, etc) se tendria

que elegir unas dimensiones del micleo sensible acorde con el tamafio de la
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caracteristica a detectar.
No invarianza. Muchos de los descriptores no aprendidos no son invariantes a

transformaciones afines: translaciones, rotaciones y cambios de escala.

Qué justifican el uso de técnicas adaptativas de caracterizacion. Estas se
fundamentan en el uso de algiin método que permite adaptar la definicion a priori de
un determinado descriptor, por ejemplo los coeficientes de un micleo de convolucion,
a las peculiaridades de la textura de interés . En esta linea, You [You 93] propone una
técnica para adaptar los miicleos propuestos por Laws [Laws 80]; de forma que éstos
produzcan unas respuestas que permitan clasificar texturas , siendo esta clasificacion
invariante a posibles rotaciones y cambios de escala de la imagen.

Las estrategias supervisadas, en los problemas de inspeccién automadtica,
independientemente de su uso como solucién final al problema, son utilizadas
generalmente porque permiten obtener informacién sobre el comportamiento de los
descriptores utilizados. Bdsicamente, permiten conocer cdmo se distiribuyen en el
espacio de descriptores empleado, informando acerca de la posible existencia de
tendencias de agrupamiento de los descriptores asociados a las texturas de interés. Este
tipo de informacién es fundamental para establecer un aspecto importante de los
procesos de deteccion, que consiste en definirlos como de cardcter global, la
discriminacién entre las texturas se establece en base a informacion obtenida en toda
la imagen, o bien de cardcter local, en los que la discriminacién se realiza en base a
diferencias de comportamiento en dreas locales de la imagen utilizando esquemas de

gradientes.
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La técnica supervisada empleada consiste en obtener los valores que adoptan los
descriptores, descritos en los apartados anteriores, en zonas que presentaban texturas
visualmente diferentes. Estas zonas se determinaban mediante un proceso manual que
consiste en guiar una ventana sobre la imagen a analizar hasta las dreas de interés. Mds
concretamente, secuencialmente el método consta de los siguientes pasos:

1. Especificacion de las dreas locales de interés. A través de una ventana
cuadrada de dimensién 31 se seleccionaban zonas con diferentes texturas.
2. Para un conjunto de muestras de ventanas con un mismo tipo de textura, se
calculaban los valores que adoptaban un conjunto dado de descriptores,
obteniéndose para cada uno de ellos su valor medio. De esta manera se obtiene
un punto centroide que representa a la clase de textura seleccionada en el
espacio de los descriptores. Andlogamente se obtiene los puntos centroides que
representaba a las otras clases de texturas.

3. Para cada "drea problema" se calculan los valores de los descriptores

utilizados y se calculaba la distancia a cada uno de los puntos centroides.

4. La textura asociada al "drea problema" se identifica con la clase de textura

asociada al punto centroide mds préximo.

Los resultados obtenidos con este esquema no fueron buenos fundamentalmente
debido a que los cambios en la iluminacién y el ruido influian considerablemente. Otro
inconveniente que presentaba el esquema era su alta dependencia de las dreas locales
elegidas. Por todo ello, no es recomendable asumir este esquema supervisado como

método de deteccion.
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Aplicado el esquema anterior propuesto a descriptores individuales y analizando
los valores que estos adoptaban, se pusieron de manifiesto las siguientes propiedades:

1. El tipo de textura afectaba considerablemente a todos los descriptores

utilizados.

2. Incluso para un mismo tipo de textura, y en zonas clasificadas visualmente

como pertenecientes a un mismo tipo, no existia un comportamiento uniforme

de los descriptores

Otro esquema supervisado que se aplicé consiste en:
1. Elegir dreas locales catalogadas como no defectuosas.
2. En cada una de ellas se calcula la media M de sus niveles de gris.
3. En cada una de ellas se obtienen un nicleo de convolucion. Este se obtiene
de la siguiente manera: El nicleo K del cada drea tenia las mismas dimensiones
que esta. Si (yo,Xo) ¥ (¥1,X;) son las coordenadas del vértice superior izquierdo
y del vértice inferior derecho respectivamente, entonces el K se define de la
siguiente manera:
"Para" y=y, hasta y, "Hacer"
"Para” x=x, hasta x, "Hacer"”
"Si" I(y,x) > M "Entonces" K(y-yo,Xx-Xo) = 1
"$ino" K(y-yo,x-%o) = -1
"Fin Para"

" Fin Parall
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4. En cada "drea problema" se convoluciona con cada uno de los nticleos,

obteniéndose un vector de descriptores que representaba al drea.
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4.1. COMPORTAMIENTO DE LOS DESCRIPTORES UTILIZADOS.

En esta seccion se describe el comportamiento de las distintas técnicas de
caracterizacion de texturas utilizadas en el marco de la estrategia propuesta y para los
materiales inspeccionados, recordando que para cada descriptor se genera una imagen
de caracteristica y a continuacién una imagen de distancias sobre la cual se efectia el
diagndstico. Como se podrd observar, y como era de esperar, no todos los descriptores
probados son apropiados para la deteccién de defectos en los materiales analizados, no
debiéndose concluir acerca de ellos que no son utilizables en general, probablemente
para materiales de otra naturaleza éstos tengan un comportamiento mejor. Sobre el
conjunto de descriptores que poseen un buen comportamiento hay que decir que algunos
de ellos, por ejemplo estadisticos de primer orden, han sido considerados
tradicionalmente como de bajo poder discriminante en la clasificacién de texturas.

Para contrastar la idoneidad de los» distintos descriptores se ha experimentado
con un conjunto de pieles que presentaban defectos de distinta naturaleza. Se ha
umbralizado la imagen de diferencias que cada uno genera; especificamente cada
imagen de este tipo se ha segmentado en dos clases (zona defectuosa y zona no
defectuosa) utilizando un umbral U calculado a partir de los valores generados en la

imagen de diferencias, concretamente:

U=put+ko

Siendo u y ¢ la media y la varianza respectivamente de los valores producidos
en la imagen de diferencias y k un valor real positivo que se hace variar de forma

decreciente, dando lugar asi a valores de U cada vez mds pequefios y produciendo por
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tanto sucesivos diagndsticos que nos informan sobre el gfado de cumplimiento de las
siguientes propiedades que un buen descriptor debe poseer:
1. Uniformidad de comportamiento: Las zonas no defectuosas tendrdn un
comportamiento similar con respecto al descriptor, por tanto tendrdn asociadas
en la imagen de diferencias valores pequefios y muy similares.
2. Sensibilidad: La frontera entre un drea defectuosa y otra que no lo es debe
producir unos valores altos, en comparacién con los generados por las zonas no
defectuosas, en la imagen de distancias.
3. Fiabilidad: El decriptor tendrd un comportamiento mejor a medida que el
rango de valores asociado a las zonas sin imperfecciones esté mds separado del
producido por las dreas que presentan defectos.
Para ilustrar las pruebas realizadas se presentan algunos ejemplos de resultados.
En estas ilustraciones se han utilizado dos imdgenes de pieles de cerdo que presentan
defectos de distinta naturaleza e intensidad visual. Antes de pasar a mostrar dichos
ejemplos se ha de espcificar que el tamafio de ventana de trabajo de 31 y las diferencias

se han calculado entre ventanas situadas a una distancia de 15.

© Del docurnento, los autores. Digitalizacion realfizada por ULPGEC. Biblinteca Universitaria, 2008



152

4.1.1. Estadisticos de primer orden.

Pertenecientes a esta categoria se han probado los siguientes descriptores: media,
varianza, curtosis y apuntamiento, manifestando un buen comportamiento sélo los dos
primeros. La media tiene un buen comportamiento cuando el defecto se manifiesta como
transiciones de zonas claras a oscuras, o viceversa, un ejemplo de defecto que se
manifiesta de esta manera son las manchas. La varianza, en cambio, se manifiesta como
un buen descriptor cuando el defecto produce una alteracién estructural, a veces de
dimensiones muy pequefias como por ejemplo picaduras y otras de dimensiones
considerables como por ejemplo raspaduras y cicatrices, que dan lugar a
aglomeraciones de puntos con intensidades muy altas en la imagen. En cuanto a los
descriptores que no manifiestan tener un buen comportamiento, curtosis y apuntamiento,
ambos presentan una excesiva sensibilidad en dreas que presentan puntos con
intensidades extremas, 0 y 255, debido a ruidos en la adquisicién o fallos en la placa
de visién. También éstos manifiestan una escasa sensibilidad en defectos muy evidentes.
Seguidamente se ilustran estos comportamientos presentando el diagndstico producido
por cada uno de los descriptores tomando como umbral de corte en la imagen de

diferencias el resultante de evaluar la expresion: p + 1.50.

© Del docurnenta, los autores. Digitalizacian realizada por ULPEC. Biblinteca Universitaria, 2008



Capitulo 4. Casuistica, exprimentacién y prototipos. 153

Tlustracién 4.1. Diagndstico producido por el pardmetro media tomando como umbral
U = u + 1.50.
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Tlustracion 4.2. Diagnostico producido por el parametro varianza tomando como
umbral U = p + 1.50.

155
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lizacién realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2006
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Ilustracién 4.3. Diagnéstico producido por el pardmetro curtosis tomando como umbral
U= p + 0.1c.
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Ilustracion 4.4. Diagnostico producido por el parametro apuntamiento tomando como
umbral U = p + 3.
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4.1.2. Descriptores basados en la Teoria de la Informacién.

Pertenecientes a esta categoria se han probado los siguientes: entropia, sinergia
y energia, manifestando un buen comportamiento los dos ultimos descriptores
mencionados. La energia y sinergia manifiestan un comportamiento andlogo en defectos
estructurales, similar al manifestado por la varianza pero con una mayor fiabilidad en
los diagnésticos generados por esta dltima. En cuanto a la entropia, ésta se manifiesta
como un descriptor cuyos valores no estdn correlacionados con dreas buenas y malas,
produciendo por tanto unos diagndsticos donde los defectos no son detectados totalmente
y dotados de muchos esptireos (dreas locales de dimensiones reducidas diagndsticadas
como defectos sin serlo realmente). Seguidamente se ilustra lo descrito sobre el

comportamiento de estos descriptores.
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Capitulo 4. Casuistica, exprimentacién y prototipos.
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Tlustracién 4.6. Diagnéstico producido por el pardmetro sinergia tomando como umbral
U = p + 1.50.
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Ilustracién 4.7. Diagnostico producido por el parametro entropia tomando como
umbral U = p + 3.
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4.1.3. Métricas entre histogramas.

Recordando que esta técnica consiste en caracterizar las texturas mediante la
utilizacién de funcionales que miden el grado de proximidad entre dos funciones (que
en el caso que nos ocupa representan distribuciones de probabilidad ), se ha de decir
que se han probado las funciones de distancia: euclidea, Bhatthacharyya y Mahalanobis,
también se ha utilizado el test estadistico x? . Para todo estos casos se ha usado como
distribucién de referencia la uniforme, consistiendo por tanto la caracterizacion en la
aplicacion de cada uno de los funcionales anteriores entre el histogramas de cada drea
local h y el histograma h, asociado a la distribucion uniforme.

En cuanto a las pruebas realizadas, hay que destacar que la distancia euclidea
y el test x> han proporcionado buenos y similares resultados. Dicho comportamiento
se resume de la siguiente manera: en primer lugar, estos funcionales son sensibles tanto
a defectos que se manifiestan como transiciones de zonas claras a oscuras (por ejemplo
manchas), como estructurales (cicatrices, agujeros, etc), en segundo lugar presentan un
comportamiento similar al producido por la varianza y energia anteriormente
mencionados. Con respecto a los comportamientos de las distancias de Bhatthacharyya
y Mahalanobis, €stos se manifiestan como poco sensibles a la presencia de defectos

generando ademds muchos diagndsticos erréneos.
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Ilustracién 4.8. Diagnéstico producido por el pardmetro distancia euclidea tomando
como umbral U = p + 1.50.
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Ilustracién 4.9. Diagndstico producido por el pardmetro test x> tomando como umbral
U= p + 1.50.
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Ilustracién 4.10. Diagnéstico producido por el pardmetro distancia Bhatthacharyya
tomando como umbral U = p + 1.5¢.
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Capitulo 4. Casuistica, exprimentacién y prototipos.

9002 "eueyisidAlun e29j01qIg "09Dd TN Jod epezijeal ugioezie}big ‘saione so| ‘ojuawnoop [2a @

1S

de Mahalanobi

1a

.

tro distanc
n + 3o.

ame

Vs

tico producido por el par
tomando como umbral U

2

iagnos

Ilustracion 4.11. D

&
Qi

¢
BipLy 0¥



Capitulo 4. Casufstica, exprimentacién y prototipos. 179

4.1.4. Estadisticos de segundo orden (Matrices de Co-ocurrencia).

Esta técnica consiste en caracterizar la textura mediante pardmetros que se
obtienen a partir de distribuciones estadisticas de segundo orden (matrices de co-
ocurrencia). El comportamiento manifestado por este tipo de descriptores ha sido, en
general, de una sensibilidad a la presencia de defectos menor que a las manifestadas por
los descriptores mencionados anteriormente y una tendencia mayor a la aparicién de
espureos en los diagnosticos.

Un aspecto que debe comentarse referente a estos descriptores es la influencia
de la distancia r, elegida para definir la relaciéon espacial (recordamos que dicha
relacion espacial se define en base a dicha distancia r y a una direccion §) que da lugar
a la distribucién estadistica de segundo orden, representada por una matriz de co-
ocurrencia. De las pruebas realizadas se desprende que el comportamiento es similar
para distancias comprendidas entre 1 y 7, para distancias mayores la sensibilidad
disminuye y aparecen espireos en los diagndsticos, agrabidndose este comportamiento
a medida que aumentamos r.

A continuacidn se ilustra lo descrito sobre esta técnica; los pardmetros que se

consideran son: energia, homogeneidad local e inercia.
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Ilustracién 4.12. Diagnéstico producido por el parimetro energia tomando como
umbral U = p + 1.50.
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Tlustracion 4.13. Diagndstico producido por el parametro homogeneidad local tomando
como umbral U = p + 1.50.
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B T

Ilustracién 4.14. Diagnéstico producido por el pardmetro inercia tomando como umbral
U=p+ 3. '
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Ilustracién 4.15. Diagnéstico producido por el parametro energia tomando distintas
distancias en la matriz de co-ocurrencia. En la imagen superior derecha la distancia
utilizada es 3, en la inferior izquierda es 9 y en la inferior derecha 13.
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4.1.5. Nucleos lineales.

Pertenecientes a esta categoria se han probado los siguientes: madscaras de Laws
y micleos sensibles a cambios en la frecuencia de los niveles de gris. Las primeras no
dieron buenos resultados en pieles de cerdo debido a que estdn orientadas a detectar
elementos morfoldgicos de la textura a analizar (valles, cimas ... ) a partir de los cuales
se realiza la caracterizacion de la textura; en el problema planteado los elementos
morfolégicos que definen la textura (granulado en pieles de cerdo) aparecen de una
forma mds resaltada que los propios defectos y estos ultimos no siempre se pueden
describir mediante morfologias simples. Las mdscaras de Laws probadas fueron la
L31S31, R31R31, E31S831 y L31E31. Para pieles de vaca el resultado fue mejor, se
probaron las mismas anteriormente mencionadas pero de dimension 11.

En cuanto al segundo tipo de mdscaras probadas, detectores de cambios de
frecuencia en los niveles de gris, dieron buenos resultados los orientados a detectar
cambios bajos en las frecuencias y ademds se adaptaban a formas comunes: flanco,

valle, cima, etc... Ejemplo de tales micleos, de dimensién 6, utiliados son:

111-1-1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 1 1

111 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

111-1-1-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

111 ~-1 -1 -1 11 1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 -1

111-1-1-1 11 1 1 1 1 i1 1 1 1 1

111 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
KO K1 K2

Seguidamente se ilustran estos comportamientos presentado el diagndstico
producido tomando como umbral de corte en la imagen de diferencias el resultante de

evaluar la expresion p + 1.50.
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Ilustracién 4.16. Diagnéstico producido por el parametro mascara L31S31 tomando
como umbral U = p + 0.1¢.
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Ilustracién 4.17. Diagnéstico producido por el parametro mascara K1 tomando como
umbral U = g + 1.50.
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Ilustracion 4.18. Diagnéstico producido por el pardametro mascara K2 tomando como
umbral U = p + 1.5¢.
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4.2. PROTOTIPOS DE SISTEMAS PARA LA DETECCION DEFECTOS.
Los prototipos estdn basados en la metodologia propuesta, y todos se definen en
base a las siguientes especificaciones:
Dimensién de ventana.
Resolucion de caracterizacion.
Descriptores.

Distancia de comparacion.

La regla de decision empleada para diagnosticar es comun a todos los prototipos
y se puede describir con el siguiente algoritmo.
Sean:
ue = media de los valores en la imagen de diferencias asociada
al descriptor C.
oc = varianza de los valores en la imagen de diferencias asociada

al descriptor C.

"Para cada" descriptor C "hacer”
Obtener umbral de corte para el descriptor C.
"Si" 0. < 0.75u <"entonces"
diferencias no significativas para el diagndstico
"si no"
"Si" 6> u. "entonces”

U = MWUc + I.SOC
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"Si noll
llﬁn Si"

“fin si".

Producir la imagen de diagnéstico primario IDP. asociada al
descriptor C.

"Para todo" punto (i,j) de la imdgen de diferencias "hacer”
"Si" D(,j) > U "entonces"

IDP. (i,j) = 1
"sin no"

IDP: (i,j) = 0
"fin si"

"fin para".

"fin para".

Producir la imagen diagnéstico final IDF.
"Para todo" descriptor C "hacer”

IDF = IDF & IDP,

"fin para".
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* Pototipo DDPC1, destinado a la deteccidén de defectos en pieles de cerdo, las
caracteristicas que lo definen son las siguientes:
Dimension de ventana: 31x31.
Resolucidn de caracterizacién: mdxima, es decir se caractetiza cada
ventana de la dimensién anteriormente citada que se pueda establecer en
la imagen a inspeccionar.
Descriptores: media y distancia euclidea.

Distancia de comparacién: 15.

* Pototipo_ DDPV1, destinado a la deteccion de defectos en pieles de vaca, las
caracteristicas que lo definen son las siguientes:
Dimensién de ventana: 15x15.
Resolucién de caracterizacidon: mdxima, es decir se caractetiza cada
ventana de la dimensién anteriormente citada que se pueda establecer en
la imagen a inspeccionar.
Descriptores: Niicleo L15L15, varianza, contraste.

Distancia de comparacién: 7.

Los dos siguientes prototipos son variantes de los anteriores, la variancién
introducida consiste en la utilizacién del preproceso facilitador. El siguiente diagrama

de bloques muestra las etapas de proceso que ambos realizan:
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o Proceso Imagen Imagen _

Figura 4.1. Diagrama de bloques utilizando el Proceso Facilitador.

Las dimensiones de 4rea local utilizadas en el preproceso mencionado son:
Imdgenes de pieles de cerdo: 55x55.

Imdgenes de pieles de vaca: 31x31.

* Pototipo DDPC2, destinado a la deteccion de defectos en pieles de cerdo, las

caracteristicas que lo definen son las siguientes:
Dimension de ventana: 31x31.
Resoluciéon de caracterizacion: mdxima, es decir se caractetiza cada
ventana de la dimension anteriormente citada que se pueda establecer en
la imagen a inspeccionar.
Descriptor: media.

Distancia de comparacién: 15.

* Pototipo DDPV2, destinado a la deteccion de defectos en pieles de cerdo, las

caracteristicas que lo definen son las siguientes:

Dimension de ventana: 11x11.
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Resolucién de caracterizacidon: mdxima, es decir se caractetiza cada
ventana de la dimensién anteriormente citada que se pueda establecer en
la imagen a inspeccionar.

Descriptor: media.

Distancia de comparacion: 5.

A continuacion se pasa a ilustrar algunos ejemplos de resultados alcanzados por
tales prototipos. Para los sistemas DDPC1 y DDPV1 en cada ilustracion se presenta los
resultados para dos imdgenes de pieles, en las correspondientes a los sistemas DDPC2
y DDPV?2 se presentan: en primer lugar la imagen original (imagen superior izquierda),
en segundo lugar el resultado del preproceso (imagen superior derecha), en tercer lugar
la imagen del pardmetro media (imagen inferior izquierda) y por ultimo el resultado del

diagndstico.
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Ilustracion 4.19. Ejemplo 1 de diagndsticos producidos por el sistema DDPC1.
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HNustracion 4.20. Ejemplo 2 de diagnésticos producidos por el sistema DDPC1.
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Ilustraciéon 4.22. Ejemplo 1 de diagnésticos producidos por el sistema DDPV1.
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Tlustracién 4.23. Ejemplo 2 de diagnésticos producidos por el sistema DDPV1.
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Ilustracion 4.24. Ejemplo 3 de diagndsticos producidos por el sistema DDPV1.
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Tlustracién 4.26. Ejemplo 2 de diagnéstico producido por el sistema DDPC2.

217

i6n realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2006

los autores. Digitali

© Del



Capitulo 4. Casuistica, exprimentacién y prototipos. 219

Tlustracién 4.27. Ejemplo 3 de diagnéstico producido por el sistema DDPC2.
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Ilustracion 4.28. Ejemplo 1 de diagndéstico producido por el sistema DDPV2.
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Capitulo 4. Casuistica, exprimentacién y prototipos.

Ilustracion 4.29. Ejemplo 2 de diagnéstico producido por el sistema DDPV2.
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Tlustracion 4.30. Ejemplo 3 de diagnéstico producido por el sistema DDPV2
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Las aportaciones de esta tesis se pueden dividir en dos categorias: las primeras
de tipo tedrico y las segundas de tipo prdctico consecuencia de la aplicacién de las

anteriores.

5.1. APORTACIONES Y CONCLUSIONES CONCEPTUALES.

La principal consiste en el paradigma propuesto para formalizar los problemas
de deteccion automadtica de defectos mediante técnicas de Vision Artificial. Este modelo
tedrico tiene por caracteristicas principales:

1. Al contrario que el esquema computacional asumido generalmente en Visién
Artificial de pirdmide invertida, nuestro modelo contempla la utilizacién de un espacio
de representacion de mayor dimension que el espacio de datos inicial, implicando por

tanto una expansion de los grados de libertad del problema.

2. Su marcado cardcter de bajo nivel, entendiéndose por esto que se basa en procesos
de imagen de bajo nivel, en contraposicién a los casos de sistemas que necesitan a

priori un aprendizaje sobre el material a analizar.

3. Estdn perfectamente definidos todos aquellos aspectos que deben especificarse para
su aplicacion a un problema dado, éstos se refieren a:

- Dimensién de drea local.

- Conjunto de descriptores.

- Medicién del grado de homogeneidad local.
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Otras aportaciones realizadas y relacionadas con las especificaciones anteriores
son las siguientes:
1. Tras un estudio de la influencia del tamafio de la ventana de trabajo en la
potencialidad de las caracteristicas para discriminar zonas se ha desarrollado una
metodologia que establece de forma automadtica el tamafno éptimo del drea de la ventana
local o tamaiio del micleo de convolucién a utilizar en el proceso de deteccidn. En este
punto se debe decir que éste es un aspecto que normalmente no es contemplado, desde
un punto de vista formal, en las distintas propuestas de sistemas de inspeccidn visual

automatica.

2. Como consecuencia del estudio de comportamiento de las distintas técnicas de
caracterizacion de texturas, se propone un esquema de diagndstico novedoso; éste se
realiza en el espacio de diferencias y no en el espacio de los descriptores que es el
utilizado tradicionalmente. La justificacion de ello se debe a que las imdgenes de
diferencias son mds inmunes a condiciones ambientales adversas (iluminacién no

uniforme y ruido).

3. Para medir el grado de homogeneidad local se han estudiado distintos funcionales de
distancia, proponiendo funcionales de bajo coste computacional y alta sensibilidad:
diferencias relativas de caracteristicas individuales. Este tipo de diferencias permiten
detectar un amplio abanico de defectos que se manifiestan con una intensidad visual

variable mediante reglas de decisién simples.
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La ultima aportacion se refiere a la técnica de preproceso desarrollada que
hemos llamado proceso facilitador, consistente en el efecto multiplicador de las salidas
de dos procesos locales. Esta técnica de cardcter local se manifiesta como un detector
de flancos que aplicada a las texturas analizadas produce una enfatizacion de una
amplia variedad de defectos a detectar, facilitando asi su localizacién. Ademds este

preproceso se puede implementar mediante una red de elementos de computo paralela.

5.2. APORTACIONES Y CONCLUSIONES PRACTICAS.

La primera de ellas consiste en el planteamiento de una estrategia general
destinada a permitir la especificacion adecuada de los aspectos anteriormente citados y
por tanto la construccion de sistemas de inspeccidn visual éutomética para distintos tipos
de materiales: pieles, maderas, tejidos, pldsticos, celulosa, etc. Concretamente se han
disefiado prototipos de sistemas para la deteccién de defectos en pieles de cerdo y vaca.
De los resultados obtenidos se desprende:

1. El modelo de deteccion planteado es independiente del tipo de texturas, ya que las

que presentan estos materiales difieren considerablemente.

2. Al estar basados en descriptores texturas que tradicionalmente han sido considerados
como de bajo poder discriminante, se pone de manifiesto la conveniencia de la
deteccidn en el dominio de las imdgenes de diferencias. Ademads son de fécil cdlculo y

susceptibles de ser implementados mediante algoritmos rdpidos.

3. Alestar adquiridas las imdgenes procesadas en condiciones de iluminacion asumibles
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Capitulo 5. Aportaciones y conclusiones. 231

en una planta de produccidén, se pone de manifiesto su viabilidad practica.

De la experimentacion realizada con los materiales analizados y utilizando la
metodologia que se propone, se puede concluir que la deteccién automdtica de defectos,
utilizando un sistema de vision artificial, es dificil debido a que el proceso humano de
inspeccién tiene un origen multisensorial (a veces se utiliza informacidn tdctil y en
muchas ocasiones se realiza mediante distintas observaciones del material) y también
por que algunos defectos, que no son predecibles a priori, necesitan requerimientos de
iluminacién especiales para ser percibidos por un sistema cdmara-computador. Sin
embargo, cuando los defectos a localizar se manifiestan con un cierto grado de
intensidad visual, éstos se pueden localizar con un alto grado de fiabilidad mediante
algoritmos rdpidos como los propuestos.

Para finalizar mencionar que se ha realizado una revisidn exaustiva de los
métodos empleados en la deteccion de defectos en materiales diversos, no encontrado
ninguna referencia al estudio de la deteccion de defectos en pieles. Dichas técnicas se
han estudiado, implementado y probado para el caso de deteccion de defectos en pieles,

analizando la bondad y funcionamiento de cada técnica propuesta.

5.3. LINEA FUTURA DE TRABAJO.
El trabajo de esta tesis y los algoritmos implementados se enmarcan dentro de

las técnicas de bajo nivel, no se hace uso de elementos de memoria ni de sistemas de

almacenamiento.

Una continuacién de este trabajo puede realizarse en la via de la costruccion de
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un sistema experto que partiendo de los descriptores calculados vaya construyendo una
base de datos referencial de clases de material y de defectos de forma que el sistema
vaya "aprendiendo" y adquiriendo "experiencia" de los materiales a estudiar.

Por otra parte, se propone el estudio y realizacion de una base de inferencias que
se alimente con los algoritmos de cdlculo de descriptores y con las reglas de decision,
para que el sistema sea capaz para cada clase de material problema elegir los algoritmos
de cdlculo de descriptores y las reglas de decision mds adecuadas para este tipo de
material.

Una de las ventajas del sistema desarrollado es su posible consideracion como
un subsistema parte de un sistema robdtico mds completo, en el que existan otros
elementos sensores que proporcionen otras pistas multisensoriales y donde puedan

existir manipuladores que interactien entre si.
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