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Resumen

Este proyecto plantea el desarrollo de un sistema funcional en tiempo real, para la detecciéon
de defectos en pieles curtidas de bovino. El cual permite la inspeccién de determinados tipos de
defectos, conociendo que este tipo de textura no tiene una forma perioédica o regular.

El sistema se integra por el software LabVIEW®, el cual mediante un chasis PXI con un
controlador embebido NI PXI1-8195 y dos médulo periféricos de adquisicion (uno de E/S analégica-
digital y otro de adquisicion de imagen), realizan la comunicacion entre las etapas de adquisicion
y actuacion del sistema. La etapa de adquisicién esta constituida por una cadmara monocromatica
CCD marca JAI® v la etapa de actuacion se realiza utilizando un manipulador cartesiano de tres
grados de libertad. Tanto la adquisicién como el procesamiento digital de imagenes se desarrollan
mediante los Médulos NI Vision Development® y IMAQ Detect Texture Defect®.

El espacio de trabajo del manipulador fue dividido en espacios més pequenos con el objetivo
de obtener imagenes més detalladas, la adquisicion de cada una de ellas se desarrolla mediante la
ejecucion de un evento definido que al ser tomada es procesada senalando si la porcién analizada
tiene o no tiene defectos, esta imagen es guardada en un archivo jpg y eliminada de la memoria
para ayudar a optimizar recursos en el controlador embebido, al finalizar las tomas del recorrido
de todas las porciones, éstas son unidas para formar una imagen general de la piel resaltando los
defectos hallados en dicho recorrido. En el procesamiento se hace uso de imagenes en escala de
grises de 8 bits.

Para el analisis de defectos se utiliza un algoritmo de visiéon por computadora implementado por
LabVIEW® el cual extrae las caracterfsticas de estadistica local de la descomposicion de imagenes
en escala de grises de la textura con wavelet frames en sub-bandas de varias orientaciones y escalas.
Las caracteristicas locales extraidas son derivados de estadistica de segundo orden de la Matriz
de Co-ocurrencia de Niveles de Grises. Posteriormente, una méaquina clasificadora de vectores
de soporte (SVM) es entrenada para aprender la descripcion general de una textura normal en
muestras sin defectos [15]. Este algoritmo es implementado en LabVIEW® y es capaz de procesar
texturas naturales en tiempo real.

El método utilizado combina la transformada de wavelet con los descriptores estadisticos. Estos
descriptores estadisticos son sencillos y permiten el analisis de texturas heterogéneas. Ademas, se
combina con la transformada de wavelet que permite trabajar a varias escalas (con texturas de
distintos tamarfios) realizando un analisis multiresolucion y dando una visién més cercana a la
proporcionada por el ojo humano ya que separa los detalles de la textura segtin su orientacion.
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Introduccion

Objetivo general

Realizar un sistema Mecatronico que detecte defectos en las pieles curtidas de vaca a través de
vision artificial, aportando asi nuevas tecnologias para que este proceso que se hace por inspeccion
humana ahora se realice, de una forma automatizada.

Objetivos particulares

= Generar el algoritmo de adquisicion y procesamiento digital de imégenes mediante el uso del
lenguaje grafico LabVIEW®.

= Seleccionar las técnicas de vision adecuadas para la deteccion de defectos en pieles curtidas.
= Determinar una iluminacién adecuada y controlada.

= Construir una interfaz de comunicacién entre el usuario y el manipulador.

= Desarrollar un prototipo funcional que se puede realizar e implementar.

= Entrega y despliegue de informaciéon en pantalla de partes con defectos encontrados en la piel
curtida de bovino.

Justificacion

La inspeccion visual y clasificacién de defectos superficiales en pieles curtidas son muy impor-
tantes en la fabricacion de productos de cuero donde se requiere usualmente alta calidad. Esas
operaciones se realizan actualmente por inspectores humanos que suelen dejar pasar un nimero
considerable de defectos ya que los seres humanos son inconsistentes e inapropiados para esas ta-
reas sencillas y repetitivas. Ademés, dado que la inspeccién y clasificacion visual son tareas lentas
y requieren mucho trabajo, esto puede convertirse en un cuello de botella critico en el proceso de
produccion. La inspeccion automética puede reducir las cargas de trabajo humano [I7].

De hecho, mucha investigaciéon se ha llevado a cabo en la inspecciéon automatica de superficies
como metal, madera y textiles, mientras que se ha hecho poco trabajo en la clasificacién auto-
matizada de defectos en texturas naturales, debido a la dificultad de la naturaleza del problema.
Es practicamente imposible construir modelos exactos de defectos para la clasificacion ya que su
aspecto y tamano varian mucho y es dificil encontrar dos defectos con la misma forma y tamano,
incluso si pertenecen a la misma clase de defecto. No obstante, este proceso de clasificacion es ne-
cesario debido a que juega un papel importante en el suministro de informacién para la prevencion
de defectos.

El desarrollo de sistemas para la deteccién de defectos en pieles curtidas, es un problema
no resuelto en cuanto a su aplicacién general, ya que so6lo existen muy poca literatura cientifica
que tratan de solucionar este tipo de problema. El presente proyecto, surge de la necesidad de
desarrollar un sistema para llevar acabo una inspeccion visual. Mediante la implementacion del
sistema de inspecciéon automéatico, se pretende primeramente, evitar problemas de salud en los
operarios humanos; tales como: estrés, cansancio visual y fatiga originados por la realizacion de
una tarea repetitiva, repercutiendo en la inspeccién del producto.
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Introduccion

La automatizacion de muchos de los procesos de fabricacion, como el ensamblaje mecanico de
piezas, el transporte de mercancias, o la manipulacién de productos peligrosos, entre otros, ha
constituido un gran avance en la industria. Sin embargo en la mayoria de los casos, el proceso de
inspeccion visual de productos sigue siendo realizado hoy en dia por numeroso personal capacitado.

Una de las mayores dificultades en la inspeccién de un producto, es la deteccion de defectos,
realizada en la mayoria de las ocasiones por inspectores humanos. Para cualquier inspector califi-
cado, la deteccion de defectos resultan labores sencillas y rutinarias. Por lo general, la complejidad
de estos trabajos residen en conseguir un alto nivel de atencion visual de manera prolongada y
proceder objetivamente a la hora de discernir sobre la calidad de los productos.

Aun cuando es alta la necesidad de precisiéon y exactitud, las personas tienen un periodo limita-
do de atencion, lo cual las hace susceptibles a distraerse. Ademas, presentan ciertas inconsistencias
en su sensibilidad visual en el transcurso de un dia a otro. Por el contrario los sistemas de inspec-
cion automatizados, pueden mantener de manera incansable toda su atencién sobre la tarea que
deben desarrollar y reproducir siempre, de manera objetiva y constante los criterios de seleccion o
catalogacion para los que han sido entrenados.

Hay un sin namero de aplicaciones de vision artificial en la industria manufacturera. Estas
técnicas prometen un gran avance econémico y buenos niveles de precision sin la presencia humana;
por lo que es bastante obvio suponer que en los préximos anos la mayoria de las técnicas de
inspeccion de calidad para aplicaciones industriales, se llevaran a cabo por medio de sistema de
visién por computadora.

Los sistemas de inspeccion visual para superficies texturizadas han sido utilizado en diferentes
areas para el analisis de defectos, como son entre otros textiles, madera y pintura de automovil.
Las pieles curtidas como un material natural poseen caracteristicas como apariencia visual no
homogénea en color, grosor, brillo y arrugas, lo cual lo hace un objeto complejo para el control y
analisis. Los defectos superficiales en las pieles curtidas afectan el aspecto estético de los articulos
de cuero y la cantidad de superficie usable, porque la existencia de areas con defectos puede ser
considerado como no utilizable o 1til para fines particulares.

Realmente esta aplicacion particular de vision por computadora es bastante dificil; esto es
debido principalmente a las caracteristicas particulares de algunos defectos que para ser vistos
requieren un estiramiento mecanico en la piel; obviamente con este tipo de defectos el riesgo
concreto es que solo se hacen evidentes en el producto terminado. Ademés, el color de los cueros
curtidos pueden variar de blanco a negro y esto plantea problemas en la elecciéon correcta de la
fuente de luz para la iluminacién correcta de la escena.

Por otra parte, a pesar de que los sistemas de inspeccién manuales han sido remplazados con
éxito por inspecciones automaticas, en muchos sectores es necesaria una mejora en la precision de
los procesos para reducir la tasa de falsos positivosﬂ y falsos negativosﬂ asi como la reduccion del
tiempo de procesamiento.

El siguiente trabajo presenta un intento de abordar los problemas implicados en la deteccion
de imperfecciones de las pieles curtidas utilizadas en diversos segmentos de la industria. En la
literatura cientifica solo hay un nimero limitado de obras que tratan de solucionar este tipo de
problemas y es aqui donde se encuentra la dificultad de este trabajo.

IProductos clasificados como buenos cuando son defectuosos.
2Productos clasificados como defectos cuando ellos son buenos.
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Organizacioén de la tesis

El presente trabajo de tesis se encuentra dividido en los siguientes capitulos:

Capitulo 1 titulado "Marco teorico” se describe de manera general los conceptos basicos refe-
ridos al procesamiento digital de imégenes asi como antecedentes sobre anélisis de texturas.
Se hace un breve resumen sobre los métodos utilizados para el analisis de texturas. Por altimo
se describe de manera detallada los elementos que conforman un sistema de vision artificial.

Capitulo 2, "Estado de arte” se examinan los avances recientes en la inspeccion de superficies
donde se utilizan técnicas de visiéon por computadora y procesamiento digital, especialmente
aquellos métodos basados en anélisis de texturas aleatorias. También se revisan las técnicas
aplicadas exclusivamente a las pieles curtidas de bovino. Finalmente se comparan los enfoques
de clasificacion con la deteccién novedosa en la etapa de toma de decisiones.

Capitulo 3, "Caracterizacion de texturas” se describe detalladamente el algoritmo utilizado
para la deteccion de defectos en pieles curtidas de bovino, asi como sus principales parametros
con los cuales se configurara.

Capitulo 4, "Diseno mecatronico” se especifican los dispositivos utilizados y sus principa-
les caracteristicas para la realizacion de esta tesis. Se describe paso a paso el diseno y la
implementacion del hardware y software del sistema para el funcionamiento del proyecto.

Capitulo 5, "Resultados experimentales” se presentan los resultados experimentales que se han
considerado de més valor académico para ilustrar el funcionamiento del algoritmo propuesto
para este proyecto de tesis.

Capitulo 6, "Conclusiones y trabajo a futuro” se da a conocer las conclusiones del trabajo y
se proponen algunas direcciones futuras de investigacion.
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Capitulo 1

Marco teoérico

El procesamiento digital de imagenes es un campo de investigacién que sigue en un constante
crecimiento. El progreso en esta area no ha sido por si sola, sino en conjunto con otras areas con
las cuales esta relacionada como las matematicas, la computacion, el conocimiento de érganos del
cuerpo que intervienen en la percepcion, entre otras.

El interés en el procesamiento digital de imagenes proviene de dos &reas principales de aplica-
cion: La mejora de la informacion en la imagen para la interpretacion humana y el procesamiento
de los datos obtenidos de la imagen para la percepcion auténoma por una maquina.

Los problemas tipicos de la percepcién automatizada que utilizan rutinariamente técnicas de
procesamiento de imégenes son el reconocimiento automético de caracteres, la vision industrial
mecanizada para el ensamblado, inspeccién de productos, reconocimientos militares, tratamiento
automaético de huellas digitales, muestras de sangre, imégenes de rayos x, procesamiento automatico
de imégenes aéreas y de satélite para la prediccion del tiempo y evaluacion de cultivos [18].

1.1. Representacion digital de imagenes
El término imagen se refiere a una funcion bidimensional f(z,y) que representa la intensidad

de luz, donde z y y denotan las coordenadas espaciales y el valor de f en cualquier punto (z,y) es
proporcional al brillo (o nivel de gris) de la imagen en ese punto [I9] (Figura|1.1]).

(0,0)

Figura 1.1: Convencion de ejes utilizado para la representacion digital de imagenes. *Elaboracion
propia (Julio-2012)

Por convencion, la referencia espacial del pixel con coordenadas (0,0) se encuentran en la
esquina superior izquierda de la imagen. Esta imagen puede considerarse como una matriz cuyos



indices de fila y columna identifican un punto de la imagen, y el valor correspondiente de la matriz
indica el nivel de gris en ese punto. Notese en la Figura (1.2) que los valores de = incrementan
moviéndose de izquierda a derecha, y los valores de y incrementan de arriba a abajo.

Pixel

£(0,0) fo1n - fOON-1)
fay) =| TA0 fan - fAN-1)

FM=10) f(M—11) - f(M—1N—-1)

Figura 1.2: Representacion y composicion de una imagen digital. *Elaboracion propia (Julio-2012)

1.1.1. Propiedades de una imagen digital

Las imagenes digitales, tienes tres propiedades basicas: resolucién, definiciéon y ntimero de planos
[15].

= Resolucién: La resolucion de una imagen es el namero de filas y columnas que forman los
pixeles. Una imagen compuesta por M filas y N columnas tiene una resolucion Mz N. Esta
imagen tiene m pixeles a lo largo del eje horizontal y n pixeles a lo largo del eje vertical.

= Definicion: La definicion de una imagen, también llamada profundidad de pixel, indica el
namero de colores que se pueden ver en la imagen. La profundidad de modulacion es el
nimero de bits usado para codificar la intensidad del pixel.

= Nimero de planos: Es el nimero de arreglos de pixeles que componen la imagen. Una imagen
en escala de grises estd compuesta por un solo plano, mientras que una imagen de color
verdadero esta formada por tres planos. (Rojo, Verde, Azul).

De acuerdo a la definicién de profundidad de pixel, para trabajar con niimeros en la computadora,
el nivel de brillo, o valor de cada pixel, es cuantizaddﬂ a codigos binarios enteros positivosﬂ El
nimero de niveles de cuantizaciéon esté determinado por la relaciéon:

L=2" (1.1)

Donde n representa el nimero de bits necesarios para cada muestra. Esto es, que con 5 bits de
cuantizacion en la intensidad se pueden representar 32 niveles de grises (2° = 32). Para tener una
imagen de buena calidad para el ojo humano es necesario tener como minimo 64 niveles de gris
[19]. Para una apreciacion fina se usa una cuantizacion estandar a 8 bitfl7 esto es, 256 niveles de

LConversion que sufre la amplitud de la sefial analogica (imagen natural, capturada con una camara, telescopio,
etc) generandose el concepto de nivel de gris o intensidad.

2E] brillo no puede ser negativo.

3La cuantizaciéon a 8 bits (1 byte) se dice estandar porque es el minimo nimero direccionable directamente por
la mayoria de los microprocesadores.



gris en un rango de [0,255], en donde a la escala de gris 0 es asignada al color negro y la escala
de gris 255 al color blanco. A una imagen cuantizada de esta manera se le conoce como imagen en
escala de grises.

Una imagen binaria es una imagen monocromatica cuantizada a 1 bit por pixel, esto es, dos
niveles, blanco y negro. Para el caso de imagenes a color, suelen usarse 256 niveles para representar
la intensidad de color de cada uno de los tres colores primarios RGB (rojo, verde y azul). De esta
forma se obtienen 16 millones de colores aproximadamente (256 x 256 x 256) y se habla de imagenes
en color real. En algunos casos puede necesitarse mayor resoluciéon radiométrica y se usan 4096
niveles por banda de color en vez de 256 o incluso mas.

Se ha de tener en cuenta, que si el muestreo consiste en un mallado de M por N cuadrados y
el niimero de niveles de gris permitido L = 2™, entonces el niimero de bits totales necesarios para
almacenar una imagen digitalizada es:

M x N x (No. Bits pizel) = 2" (1.2)

1.2. Etapas fundamentales del procesamiento de imagenes

Gonzalez y Woods [I8] modelan los pasos fundamentales que se siguen en el procesamiento de
imégenes (Figura [1.3)).

Aunque cada aplicacion de visién por computadora, tiene sus propias especificaciones para
realizar una tarea en especifico, se puede decir que existe un tronco comin de etapas entre ellas,
mismas que estan agrupadas en 3 tipos de niveles: visién de bajo nivel, vision intermedia y vision
de alto nivel.

Los niveles y etapas que conforman el procesamiento de imagenes, tienen como objetivo mejorar
la calidad de las imagenes, con la finalidad de realizar una interpretacion y por consiguiente obtener
un resultado. Cabe mencionar que dichos niveles y etapas varian de acuerdo al entorno donde se
pretenda implementar el sistema de visién; dichos entornos se dividen en: industriales y cientificos.
Destacando que en aplicaciones industriales, la velocidad a la que se realizan las operaciones es
fundamental ya que se deben evaluar todos los productos o piezas producidas en tiempo real, en
tanto que las aplicaciones cientificas, se busca la determinaciéon de los resultados en imagenes mas
complejas.

Representacion

Segmentacion y descripclan

Preprocesado

Reconocimiento
Base de conocimiento e
interpretacion

I

I\ [Adquisicion
de

Imagenes

Figura 1.3: Etapas fundamentales del procesamiento digital de imagenes. *Tomado de Haralick [T]

1.2.1. Adquisiciéon de imagenes

El primer paso del proceso de un sistema de vision, es la adquisiciéon de la imagen, esto es,
digitalizarla.

En esta etapa se construye el sistema de informacion de las imagenes, basado en la captura o
adquisicion de la imagen. Su objetivo es realzar, mediante técnicas fotograficas (iluminacion, optica,



camaras, filtros, pantallas, etc.), las caracteristicas visuales de los objetos (formas, texturas, colores,

sombras, etc) Figura (1.4).

La imagen debe obtenerse utilizando alguna fuente de energia que en interacciéon con el objeto
de analisis, brinde informacién sobre su estado. Dependiendo del tipo de ané&lisis que se desee
hacer sobre el elemento en estudio, se debera seleccionar la energia necesaria para poder tomar
una imagen de el. Los tipos de energia utilizados son: luz (visible) para la fotografia; rayos X
y rayos  para radiografias y tomografias, ultrasonido para ecografias, campos magnéticos para
resonancias magnéticas, calor para termografias, etc.

MU —>

Serial Eléctrica

Serial Digital

Digitalizador

Fuente de luz

Luz reflejada por el
objeto

Figura 1.4: Digitalizaciéon de la imagen. Posterior a la captura de la imagen, esta se discretiza,
mediante una forma de matriz numeérica, la cual puede ser procesada por una computadora. *Ela-
boracion propia (Julio-2012)

1.2.2. Pre-procesamiento

Posterior a la obtencion de una imagen digital, el siguiente paso es el pre-procesamiento. Su
objetivo es mejorar la calidad informativa de la imagen adquirida, y transformarla para conseguir
una manera mas adecuada de interpretar la informaciéon que en ella se refleja; de manera que
se incremente la oportunidad de éxito de los siguiente procesos. Cuando se adquiere una imagen
mediante cualquier sistema de captura, por lo general esta no es directamente utilizable por el
sistema de vision. La aparicion de variaciones en intensidad debidas a ruidcﬂ o deficiencias en la
iluminacion, o a la obtencién de imagenes de bajo contraste, hace necesario un pre-procesamiento
de la imagen con el objetivo fundamental de corregir estos problemas, ademés de aplicar aquellas
transformaciones a la imagen que acentten las caracteristicas que se deseen extraer de las mismas,
de manera que se faciliten las operaciones de las etapas posteriores.

Como técnicas de pre-procesamiento, resaltan dos tipos: las que buscan eliminar caracteristicas
no deseadas (ruido) (Figura [1.5) y las que examinan resaltar determinadas caracteristicas de la
imagen.

Algunas de las técnicas de pre-procesamiento méas habituales son:

= Conversion del color o de los niveles de gris: su objetivo es la mejora de la calidad de la
imagen.

= Transformaciones geométricas: no modifican la informacion, solo el aspecto visual. El objetivo
fundamental de una operaciéon geométrica, es transformar los valores de una imagen, tal y
como podria observarse desde otro punto de vista. Algunas de las transformaciones son: rotar,
trasladar y amplificar.

= Transformacion del histograma: Las transformaciones del histograma pueden facilitar la seg-
mentacion de objetos de la imagen, aunque habitualmente soélo sirve para modificar el con-
traste de la imagen y el rango dindmico de los niveles de gris.

4E] proceso de adquisicién y digitalizaciéon de una imagen conlleva a introducir datos adicionales, conocidos como
ruido. El ruido por si mismo no puede considerarse informacién util de la imagen, puesto que se trata de datos que
aparecen y no deberian estar ahi; influyendo en los posteriores procesamientos que se hagan a la imagen.



Figura 1.5: Fuentes de error en una imagen digital. a) Imagen Original. b) Imagen corrompida con
ruido Gaussiano. ¢) Ruido Sal y Pimienta. *Tomado de http://www.slideshare.net/omarspp/
imagen-filtrado-espacial

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

1.2.3. Segmentacion

Es el proceso mediante el cual se divide la imagen en regiones con significado, diferenciando los
objetos que aparecen y separandolos del entorno en el que se encuentran. Dicho de otra forma, esta
etapa trata de detectar automaticamente los bordes o contornos entre los elementos o regiones en
una escena. La segmentacion es uno de los procesos més importantes en la localizacion de objetos
en un entorno, siendo el proceso previo al de extracciéon y reconocimiento de objetos.

Para la segmentaciéon de las imagenes, se usan tres conceptos basicos:

= Similitud: Los pixeles agrupados del objeto deben ser similares respecto a algin criterio (nivel
de gris, color, borde, textura, etc.).

= Conectividad: Los objetos corresponden a éreas de pixeles con conectividad. Las particiones
corresponden con regiones continuas de pixeles.

= Discontinuidad: Los objetos tiene formas geométricas que definen unos contornos. Estos bor-
des delimitan unos objetos de otros.

Partiendo de los conceptos antes expuestos, se dice, que la segmentacion se basa en dos principios
fundamentales: discontinuidad y similitud. Por tanto, cabe mencionar que la segmentaciéon tiene
dos distintos enfoques; aquel orientado a bordes o contornos (discontinuidad) y otro orientado a
regiones (similitud).

Tanto la detecciéon de bordes como la de regiones implican una manipulaciéon de la imagen
original, que supone en definitiva una transformacion de la misma, de forma que los valores de los
pixeles originales son modificados mediante ciertas funciones de transformaciéon u operadores.


http://www.slideshare.net/omarspp/imagen-filtrado-espacial
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Para la deteccién de bordes, basados en la propiedad de discontinuidad, se proponen regular-
mente, los siguientes operadores:

= Operadores primera derivada
= Operadores segunda derivada
= Operadores morfologicos
Mientras que para la deteccién de regiones se aplican técnicas basadas en la propiedad de similitud:
= Binarizacién basada en el uso de umbrales
= Crecimiento de regiones mediante la adicion de pixeles
= Divisién de regiones

= Similitud de textura, color o nivel de gris.

1.2.4. Extracciéon y selecciéon de caracteristicas

Con los objetos a estudiar ya definidos, es necesario extraer una serie de caracteristicas que los
representen adecuadamente en forma de vector de caracteristicas.

La descripcién y representacion, llamadas también seleccion de caracteristicas, tiene como obje-
tivos resolver el problema del reconocimiento. Tratan con la extraccion de los rasgos que representan
alguna informacién cuantitativa de interés o caracteristicas que sean bésicas para diferenciar una
clase de objetos de otra. Los rasgos usados por el sistema dependen del tipo de objetos a ser
reconocidos.

Los rasgos o caracteristicas pueden clasificarse en geométricos y topologicos. Un rasgo geomé-
trico permite, describir una propiedad geométrica del objeto; el area y el perimetro de un objeto
son dos rasgos de este tipo. Un rasgo topoldgico permite describir una propiedad que tiene que ver
con la estructura del objeto; el niimero de hoyos, descriptores de Fourier, el nimero de Euler son
ejemplos de estos rasgos.

Como norma general, para la eleccién de caracteristicas o rasgos se intenta que:
= Sean discriminantes: Tengan valores numéricos diferentes para clases diferentes.

= Sean fiables: Tengan valores parecidos dentro de una misma clase, permitiendo diferenciar
objetos similares sin ser iguales.

= La descripcion del objeto tiene que ser lo méas completa que se pueda y no presentar ambi-
gliedades.

= Se calculen en un tiempo aceptable, de manera que sean utilizables en problemas de tiempo
real.

1.2.5. Reconocimiento e interpretacion de formas

La ultima etapa en el procesamiento digital de imagenes, es la que comprende al reconocimiento
e interpretacion de formas, también denominado en conjunto como reconocimiento de patrones.

El reconocimiento es el proceso que etiqueta o asigna un nombre, a un objeto basandose en la
informaciéon que proveen sus descriptores o patrones. La interpretacion involucra la asignacion de
significado a un conjunto de objetos reconocidos.

En esta etapa del procesamiento digital de imagenes, se desarrollan algoritmos computacionales
orientados a la emulacién del proceso de vision humana, que permiten reconocer objetos y tomar
decisiones o efectuar tareas. Para lo cual se utilizan técnicas de reconocimiento geométrico de
formas, como el aprendizaje supervisado en condiciones estadisticas; algoritmos de clasificacion no
supervisados o clustering, redes neuronales, pattern matching, solo por mencionar algunas.



1.2.6. Conocimiento

La base de conocimiento mantiene todo el conocimiento que se tiene acerca del problema trata-
do. Este conocimiento puede ser simple, teniendo solo las regiones de la imagen donde la informa-
cion de interés se conoce que estéd localizada, con lo que se limita la busqueda que conduce a esa
informacién. Dicha base, también pude ser compleja, tal como una lista interrelacionada de todos
los defectos mayores posibles en un problema de inspeccion de materiales, o una base de datos
de imagenes conteniendo imégenes de satélite en alta resolucion, de una regiéon en conexion con
aplicaciones de deteccion de cambios.

Ademaés de guiar la operaciéon de cada etapa del proceso, la base de conocimientos también
controla la interaccion entre moédulos. Esta comunicaciéon entre los modulos del procesamiento
digital de imégenes, generalmente se encuentra basada en el conocimiento previo de los resultados
que se pueden esperar.

1.3. Antecedentes sobre analisis de texturas

El analisis de textura se basa empleando diversos métodos como lo son estadisticos, filtros,
transformadas, etc. para poder calcular indices cuantitativos que describan la distribucion de niveles
de grises o niveles digitales en una imagen, para proporcionar informacion tutil para cualquier tarea
posterior de clasificacién, segmentacion, sintesis de texturas, etc.

1.3.1. Definicién de textura

Para poder realizar el anélisis de textura es de vital importancia entender en que consiste el
estudio de la textura, aunque se puedan presentar pequenas diferencias en su definicion dependiendo
del campo de estudio en el que se emplea. En el procesamiento de iméagenes, son muchas las
definiciones acogidas. Algunas de las mas comunes son las siguientes:

"Textura es un atributo que presenta la distribuciéon espacial de los niveles de gris de
determinada region”[20].

”El término textura se refiere a la reparticiéon de elementos basicos llamados texels. Cada
texel contiene varios pixeles, cuya ubicaciéon puede ser periddica, quasi-periddica
o aleatoria. Las texturas naturales son generalmente aleatorias mientras que las
artificiales son a menudo deterministicas o periodicas’[21].

”Se entiende por textura un conjunto de una escena como son su rugosidad, homogenei-
dad, contraste, regularidad, direccionalidad o granulosidad, entre otras, las cuales
se conocen como propiedades texturales”[I].

”"De manera intuitiva, puede decirse que es un descriptor que da una medida de propie-
dades como suavidad, heterogeneidad o regularidad”[1§].

1.3.2. Objetivos del estudio de las texturas

El objetivo primordial en el estudio de las texturas presentes en una imagen es extraer las
caracteristicas de manera que se puedan identificar de una manera precisa y asi proceder a sus res-
pectiva segmentacion o clasificacion. Este objetivo final puede ser ratificado por medio de diversos
autores, como lo son Haralick y Shapiro[I] que establecen que son tres los objetivos primordiales
en el analisis de texturas.

= Clasificacion de texturas: Para determinar a cual de un nimero determinado de clases fisi-
camente definidas pertenece una region de texturas homogéneas. Se debe de tener en cuenta
que las texturas homogéneas en imagenes naturales no siempre son frecuentes, por lo que
la dificultad consiste en clasificar una imagen o un fragmento de ella dentro de un numero
determinado de clases cualitativas conocidas previamente.



= Generar modelos de texturas a partir de otra original mediante técnicas de generaciéon o

sintesis de modelos de textura que emulan a las naturales, y que puedan servir de referencia
para otras y ser empleadas en procesos de modelizacion grafica por ordenador.

= Delimitar en una imagen aquellas zonas que posean texturas diferentes. Se trataria de un

problema de segmentacion de imégenes o también llamado de discriminacion de texturas, en
el que se segmentaria una imagen de texturas en regiones, cada una correspondientes a una
textura perceptualmente homogenea.

Otros autores establecen objetivos complementarios a los anteriores en un proceso de anéalisis de
textura [22].

= Extracciéon de caracteristicas que permitan describir numéricamente sus propiedades de tex-

tura. Al conjunto de descriptores extraido de una textura dada se le denomina vector de
caracteristicas de textura. Se emplean generalmente los estadisticos de primer orden y los
estadisticos de segundo orden. Si bien se pueden obtener un nimero considerable de dichos
descriptores, en la mayoria de las aplicaciones es muy interesante el obtener un vector con
aquellas caracteristicas mas discriminantes para diferenciar texturas.

otro objetivo podria ser el descrito por [23].

= Intentar reconocer de que imagen inicial proviene un fragmento de imagen dado, tarea de-

signada como recuperaciéon de texturas, o bien encontrar una textura dada en una base de
imagenes.

1.3.3. Campos de aplicacion existentes en la actualidad

Por lo que respecta a los campos donde se puede aplicar el anélisis de texturas, se podria decir
que las principales aplicaciones son [24] :

1.
2.

Teledeteccion
Tratamiento de imagenes médicas
Procesos industriales de control de produccion

Segmentacion de documentos para separar areas de texto de aquellas que incorporan imégenes
o graficos

Generacion y sintesis de formas a partir de texturas

Detecciéon de defectos en texturas

1.3.4. Meétodos de caracterizacion de texturas

Para llevar a cabo el procesamiento digital de imégenes es de gran utilidad, para ciertas aplica-
ciones tener informacion sobre la textura. Este problema se puede abordar desde diferentes puntos
de vista, dependiendo de la técnica especifica utilizada para extraer de forma cuantitativa la infor-
maciéon contenida en la textura de la imagen.

Son muchas las propuestas hechas para el anéalisis de texturas [25] [26] 27]. Algunos autores
difieren en cuanto a la relacién de métodos para estudiar las texturas, pero la mayoria de los
autores los agrupan en cuatro grupos principales:

Estadisticos
Estructurales
Basado en modelos

Basados en transformadas



1.3.4.1. Meétodos estadisticos

Este Método se basa en el cilculo de descriptores de la distribuciéon de intensidades en la
imagen, los cuales son casi constantes para cada textura. Estos descriptores estadisticos miden
variaciones de niveles de gris en un vecindario y se puede hablar de modelos estadisticos de ler
orden, o derivados del histograma y de los estadisticos de 2do orden de los cuales mas informacion
aportan sobre una textura, es decir los extraidos de la Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Gris
(MCNG) [28] .

En [29] detallan otros métodos estadisticos como son:
= Graficos polares (polar plots) y polarogramas.
= BEstadisticas texturales en los bordes.

= Expansiéon armonica.

Métodos o6pticos-digitales.
» Estadisticos de alto orden.
= Momentos invariantes.

= Métodos de distribucién de caracteristicas.

1.3.4.2. Meétodos estructurales o geométricos

Consiste en entender una textura como una serie de primitivas (microtexturas) y una jerarquia
de orden espacial (macrotextura) de esas primitivas. Para describir la textura se deben definir por
tanto las primitivas, su tamaio y sus formas (o calcular sus propiedades estadisticas), asi como sus
reglas de localizacion espacial [22] [30]. La ventaja de este método es que proporciona una buena
descripcién simbolica de la imagen, indicando si una imagen presenta o no textura, si bien es un
método mas tutil para procesos de sintesis que para tareas de analisis.

1.3.4.3. Métodos basados en modelos

Estos métodos [31] se basan en la construccién de un modelo, cuyos parametros estimados
sobre unas sub-imagenes tipo describan las cualidades de la textura. Se emplean caracteristicas
derivadas de un modelo multiresolucion autoregresivo [32, 29], fractales y modelos estocésticos
como los campos aleatorio de Markov, Gibbs o Wold [29] para interpretar una imagen de textura
mediante modelos de generacién de imégenes y modelos estocasticos respectivamente.

1.3.4.4. Enfoque mediante transformadas

Los métodos anteriores operan sobre la senal definida en el domino espacial, si bien pueden
resultar més conveniente representar la imagen en otro dominio de forma que en el nuevo dominio
pueda facilitar la extracciéon de determinadas caracteristicas|31]. Para ello se aplican procesos de
filtrado o de transformacion a otro espacio de trabajo, pudiendo hablar de varios métodos[28] 23].

= Filtros en el dominio espacial, como densidad de bordes, filtros de energia, operadores no
lineales y métodos basados en momentos espaciales

= Transformada de Fourier, basada en el analisis en el domino de la frecuencia.

= Filtro de Gabor, partiendo de la transformada de Fourier ventana cuando la funcién ventana
es gaussiana.

= Transformada de wavelet, que permite analizar la frecuencia de una imagen en funcién de la

escala.

De todas la transformaciones, las més conocidas son las de Fourier, Gabor y wavelet y la idea bésica
en la que se apoyan es la de representar una imagen en el espacio cuyo sistema de coordenadas
esta relacionado con las caracteristicas de una textura, como pueden ser la frecuencia de repeticion
o tamano de la textura, si bien el comportamiento de estas tres transformadas no son similares.



La transformada de Fourier genera resultados pobres debido a su limitacion en la localizacion
espacial. Los filtros de Gabor realizan mejor localizacion espacial, pero su empleo esta limitado por
la resolucién en la cual se pueden localizar las estructuras espaciales en las texturas naturales.

Este ltimo contratiempo lo solventan la transformada de wavelet al presentar dos rasgos im-
portantes en su aplicaciéon:

1. Permite varia la resolucién espacial y representar texturas de diversas naturalezas.

2. Hay un amplio abanico de funciones base wavelet que a priori generaréd mejor resultado.

1.3.4.5. Comparacion de los métodos de caracterizaciéon de texturas

La siguiente Tabla (1.1)) muestra un estudio comparativo de los distintos métodos vistos en
el apartado anterior. De este modo se podra justificar que método es el més adecuado para este
trabajo.

Métodos Ventajas Inconvenientes
Fourier * Buenos resultados para  * Solo es itil para texturas con
imdgenes homogéneas patrones periddicos
* Sdlo realiza andlisis en
frecuencias, no anilisis
Descriptores temporal
espectrales — - -
* Unica que permite el * Elevado coste computacional
andlisis multiresolucion debido a que tiene varios
* Realiza andlisis niveles de descomposicidn
multiresolucion gue
Wavelet

permite localizar en

espacio y frecuencia
* No incrementa el

nimere de datos

Descriptores estructurales

* Resultados rapidos si la
textura estd formada
por un elemento
estructural reconocible
por el sistema

No todas las texturas estin
formadas por elementos
repetitivos

Necesita memoria donde
almacenar posibles elementos
estructurales

Cadenas de

* Resultados muy buenos
para microtexturas

Alta complejita computacional
Necesidad de definir méscara

Descriptores Markov * Interrelaciona pixeles adecuada
basados en vecinos
modelos Fractales * Buenos resultados para  * Solo es 0til para texturas
superficies rugosas rugosas
ler orden * Sencillos y ripidos * No tienen en cuenta la
Energia e * Necesitan poca informacién dada por la
Histogramas memoria posicion relativa de los pixeles
I"“”‘“"l:'t_‘“"”i ¢ Adecuada para texturas  * Alta carga computacional
estadisticos  2do orden — de origen aleatorio y
Matriz de que no respondan a un
Co- patrén determinado

ocurrencia  « Tiene en cuenta la
posicién relativa de los

pixeles entre si

tabla 1.1: Estudio comparativo de los métodos de caracterizaciéon de texturas. *Elaboracion propia
(Julio-2012)

1.4. Sistema de vision artificial

La vision artificial, también conocida como vision por computador’} tiene sus origenes en la
inteligencia artificial, aunque en la actualidad se le considera una disciplina con entidad propia,
dado el enorme progreso que ha experimentado en las tltimas décadas.

En la literatura es posible encontrar numerosas definiciones del término Vision Artificial [33]
[34, [35]. Salvo por pequenas matices, todas ellas coinciden esencialmente en lo siguiente:

5del ingles Computer Vision
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"La vision artificial comprende un conjunto de técnicas computacionales destinadas a
descubrir la estructura y las propiedades del mundo tridimensional o dindmico que
nos rodea, a partir de una o varias imagenes bidimensionales obtenidas de é1”.

Entre las propiedades que la vision artificial trata de descubrir acerca del mundo para reconocerlo,
interpretarlo o reconstruirlo, se pueden incluir las siguiente:

= Propiedades de los objetos que aparecen en la imagen, relacionadas con:

e Su geometria: forma, tamano, posicion, etc.
e Su movimiento: Direccién, velocidad, aceleracion, etc.

e El material del que estan hechos: color, textura, brillo, etc.
= Propiedades globales de la escena recogida en una imagen:

e [luminacién: color, intensidad, direccién, etc. de las luces.

e Movimiento: cambio de posicion del observador ( cAmara que captura las imagenes).

1.4.1. Arquitectura de un sistema de visién

Los pilares del sistema fisico de visiéon por computadora, son dos: el sistema de percepcion y
el sistema de actuaciéon. El primero esta constituido por los sistemas de iluminacién, de captacion
de la imagen y de adquisicién de senal en la computadora. Una vez introducida la senal en la
computadora, esta es procesada mediante el o los algoritmos para transformarla en informacion
util, para la toma de decisiones, acerca del objeto que se esta analizando. Esta informacion es
utilizada por el sistema de actuacion o actuador externo del proceso (Manipulador, actuador final,
autémata programable, etc), siendo innumerables los multiples periféricos que pueden ser receptores
de la informacion proveniente del sistema de percepcion [36] (Figura .

Un sistema de vision artificial se compone bésicamente de los siguientes elementos:

= Fuente de luz: es un aspecto de vital importancia ya que debe proporcionar unas condiciones
de iluminacién uniformes e independientes del entorno, facilitando ademas, si es posible, la
extraccion de los rasgos de interés para una determinada aplicacion.

= Sensor de imagen: es el encargado de recoger las caracteristicas del objeto bajo estudio

= Tarjeta de captura o adquisicion de imégenes: es la interfaz entre el sensor y la computadora o
modulo de proceso que permite al mismo disponer de la informaciéon capturada por el sensor
de imagen.

= Algoritmos de anélisis de imagen: es la parte inteligente del sistema. Su misién consiste
en aplicar las transformaciones necesarias y extracciones de informacion de las iméagenes
capturadas, con el fin de obtener los resultados para los que haya sido disenado.

= Computadora o médulo de proceso: Es el sistema que analiza las imagenes recibidas por
el sensor para extraer la informacién de interés en cada uno de los casos implementando y
ejecutando los algoritmos disenados para la obtencién de los objetivos.

= Sistemas de respuesta en tiempo real: Con la informacion extraida, los sistemas de vision
artificial pueden tomar decisiones que afecten al sistema productivo con el fin de mejorar la
calidad global de produccion.

1.4.2. Sistema de procesamiento o médulo de proceso

El sistema de procesamiento suele ser una computadora o un cluster de computadoras, de-
pendiendo de las necesidades de los algoritmos de visién a utilizar; y con las cuales se aplican
las herramientas de visiéon adecuadas, a imagenes provenientes del sensor de vision. Se trata del
sistema encargado de recibir y analizar las imégenes de los objetos a inspeccionar, a una velocidad
necesaria para poder interactuar con otros dispositivos en tiempo real.
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Figura 1.6: Elementos basicos de un sistema de Vision. *Elaboracion propia (Julio-2012)
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Partiendo de una representacion digital de las imagenes, el médulo de procesamiento, procesa
la informacion digital, hasta alcanzar informacién de mas alto nivel (decision binaria), ayudando
a la interacciéon con las aplicaciones o actuadores externos del proceso.

Es por lo tanto, la parte del sistema de visién, encargada de implementar las funciones de
tratamiento de la imagen en funcién del tipo de analisis a realizar, partiendo la ejecuciéon de la
tarea para el que se ha disenado el sistema automatico.

1.4.3. Sistema de adquisicién de senales de video

La senal eléctrica procedente de las camaras de vision o video, forman la senal de video. Hay
una tendencia creciente a que su naturaleza sea de tipo digital, pero todavia existen muchas senales
de video de carécter analogico.

Para ser tratadas es necesario realizar un muestreo y una cuantificacién. Ambas tareas son
realizadas por tarjetas de adquisicion, también llamadas frame grabbers. Recientemente estan em-
pleando tecnologia de USB o firewire, y de conexion a través de redes Ethernet.

Las tarjetas de captura o adquisiciéon de imagen son las encargadas de digitalizar y transferir la
imagen de la cAmara a la memoria de la computadora a fin de realizar el procesamiento adecuado
de la escena.

1.4.4. Sistema de iluminacion

La iluminacién se puede considerar la parte mas critica dentro de un sistema de vision artificial.
Las camaras son mucho menos sensibles y versatiles que la vision humana y las condiciones de
iluminacién deben optimizarse al maximo para que una cadmara pueda capturar una imagen que el
0jo humano podria distinguir sin necesidad de una iluminaciéon especializada [37].

Las camaras capturan la luz reflejada de los objetos. El propésito de la iluminacién utilizada
en las aplicaciones de vision es controlar la forma en que la camara va a ver el objeto. La luz se
refleja de forma distinta si se ilumina una bola de acero, que si se ilumina una hoja de papel blanco
y el sistema de iluminacién por tanto debe ajustarse al objeto a iluminar.

Si se utiliza una iluminacion adecuada, la aplicacion se resolvera mas facilmente, mientras
que si la misma aplicacidon recibe una iluminacién incorrecta puede que sea imposible de resolver.
Si para resolver una aplicacién es necesario utilizar muchos filtros de software, significa que la
iluminaciéon que se estd aplicando no es lo suficientemente correcta. Una iluminaciéon adecuada
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permitira emplear menos filtros en la imagen y por tanto aumentar la velocidad de proceso en esa
aplicacion [38].

Los sistemas de clasificaciéon se pueden clasificar tanto por el tipo de fuente de luz como por el
tipo de luz, asi como por su rango espacial, entre otras clasificaciones. De esta manera, segin la
primera clasificacion, se pueden encontrar sistemas basados en:

= Fluorescentes, mayormente de alta frecuencia
= Led
= Fuentes halogenas
= Laser
= Fibra optica
Una clasificacion posible por tipo de iluminacion es [39]:

= Luz radial: la luz, al provenir del perimetro del eje de la caAmara, reduce las sombras, suaviza
las texturas y minimiza la influencia de rayas, polvo e imperfecciones que pueda tener el
objeto inspeccionado en la toma de la imagen. La luz directa, debido a la pequena apertura
del haz de luz suministrado, hace que el sistema pueda ser empleado a mayor distancia del
objeto y que proporcione una gran cantidad de luz. Empleado en la deteccion de marcas de
diferentes colores, caracteres y deteccion de todo lo que suponga un cambio de color tanto
en superficies lisas con brillo como en superficies rugosas a distancias elevadas.

= Proyector de luz directa: la luz producida por el proyector de LEDs llega directamente al
objeto, produciendo un gran contraste y resaltando texturas, relieves y fisuras del objeto
iluminado debido a que cualquier relieve, por pequeno que sea, produce una sombra muy
definida. El dngulo de incidencia de la luz respecto al plano de iluminacién determinara el
grado de resalte de los relieves. Para dngulos muy pequenos respecto a la horizontal, la luz
producira sombras en todos los relieves de la pieza. Para angulos cercanos a 90° respecto a la
horizontal, sélo sera detectable la sombra en los grandes relieves. Empleado en la deteccion
de piezas y objetos y su correcta colocaciéon, asi como en la deteccion de bordes, rayas y
fisuras en una direccién determinada.

= Proyector de luz difusa: este sistema de iluminacion esta especialmente indicado para atenuar
brillos, suavizando las texturas de los objetos e iluminando éstos uniformemente. Los proyec-
tores de LEDs estan disenados para ser colocados en cualquier posicién excepto en el eje de
la cAmara, permitiendo asi variar la sombra proyectada dependiendo de las necesidades de la
pieza a inspeccionar. Indicado para poder detectar facilmente variaciones del color como las
que se producen al imprimir texto en un objeto.

= Luz efecto "campo brillante”: la fuente de luz es uniforme y difusa e incide con un pequeno
angulo sobre la superficie reflectante del objeto a inspeccionar. La camara se coloca con el
mismo angulo de forma que obtenga una imagen reflejada de la fuente de luz en la superficie
del objeto inspeccionado. Una posible imperfeccion en el mismo producira una mancha oscura
en la imagen captada por la cAmara debida a la variaciéon del angulo de reflexién que produce
la imperfeccién con respecto al &ngulo de la luz incidente, perdiéndose el reflejo de la fuente de
iluminacion. Indicado para detectar rayas, fisuras y deformaciones en objetos con superficies
planas y brillante.

= Luz posterior difusa: la camara se dirige directamente a la fuente de luz, observando una
superficie blanca totalmente uniforme. Cualquier objeto interpuesto entre la camara y la
fuente de luz produce una sombra que es detectada por la cAmara como una forma en negro
sobre el fondo blanco producido por el iluminador, obteniendo el maximo contraste posible.
Empleado en la medicién precisa de los perfiles de las piezas y también en la medicién de
transmitancia y de impurezas en los objetos transparentes o translicidos.

= Luz efecto "campo oscuro”: luz directa de alta intensidad que incide sobre el objeto con un
angulo muy pequeno respecto a la superficie de apoyo. De esta manera se consigue que sobre
superficies que presentan hendiduras o elevaciones, éstas interfieran en la trayectoria de la luz
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Figura 1.7: De izquierda a derecha: a) luz radial Directa b) luz radial difusa c) proyector de luz
directa d) proyector de luz difusa. *Tomado de http://www.dcmsistemes.com/index.php?sec=
docksbsec=teo&pag=13

produciendo zonas brillantes. Modo de iluminacion empleado normalmente en la verificacion
de defectos superficiales o grabados como laser o troquel.

= Luz efecto ”dia nublado”: el objeto es iluminado con luz difusa desde todas direcciones, elimi-
nando sombras y reflejos, suavizando texturas y minimizando la influencia de rayas, polvo,
relieves y curvaturas que pueda tener el objeto inspeccionado. Empleados en la detecciéon de
marcas de diferentes colores, caracteres y todo lo que supone un cambio de color en superficies
lisas, esféricas, rugosas o con brillo.

» Luz axial difusa: al provenir la luz desde el mismo eje de la camara la sombra se proyecta
verticalmente y por ello no es perceptible por el objetivo. En superficies planas reflectantes
si no se utilizara este método de iluminacion, la cAmara veria reflejado su propio objetivo.
Sistema de iluminacién muy 1util cuando es necesario mejorar la homogeneidad evitando
brillos y sombras. Empleado para inspeccionar superficies planas reflectantes y cavidades
profundas.

1.4.5. Sistema de captacion

La camara es el dispositivo que utilizando un juego de lentes (objetivo) reconstruye una imagen
sobre un elemento sensible (sensor), y la transmite al sistema de adquisiciéon de la computadora.
Dicha transmision puede ser digital o analégica. En otras palabras, los sistemas de captacion, son
los trasductores que convierten las radiacion reflejada luminosa, en senales eléctricas de video.

La camara desempena la funcién de sensor en un sistema de vision por computadora. Los
sensores de imagen son componentes sensible a la luz, que modifican su sefial eléctrica en funcion
de la intensidad luminosa que perciben. Existen distintas tecnologias para la captura de imégenes,
siendo la naturaleza del proyecto, la que determine la mas adecuada en cada caso.

Las cAmaras mas comunes son las basadas en CCD debido a su bajo costo, bajo consumo, buena
resolucion, durabilidad y facilidad de manejo. Son consideradas como dispositivos que poseen una
baja deformacion geométrica de la imagen, buena sensibilidad a la luz, asi como resolucion. El
tiempo de captura de la imagen, se encuentra caracteristicamente en el rango de 1/60 s y 1/10000s.
Utilizan un array CCD, que se ha convertido en el estandar tecnolégico de dichas camaras.

1.4.6. Actuadores externos

Es el conjunto de elementos receptores de la informacién de alto nivel. Se trata de sistemas au-
tomaticos que responden electromecanicamente. Puede tratarse de monitores de altas prestaciones
graficas, robots, variadores de frecuencia, autéomatas programables, dispositivos neumaticos e hi-
draulicos, etc. Otra de las funciones de estos sistemas, es la generacion de estadistica e informes del
proceso al que estan asociados, lo que permite disponer de una informacién global de los procesos
para facilitar la toma de decisiones.
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Capitulo 2

Estado de arte

Este capitulo se ofrece una revision del estado de arte en la detecciéon de defectos en superficies
donde se utilizan técnicas de visiéon por computadora y procesamiento digital de imégenes, particu-
larmente aquellos basados en métodos de analisis de textura, asi como algunas técnicas aplicadas
especificamente en las pieles curtidas.

Las técnicas utilizadas para la deteccion de defectos en texturas se discuten en cuatro categorias
(enfoques estadisticos, estructurales, métodos basados en modelos y en filtros).

2.1. Introducciéon

Como menciona Xie[4()], existen numerosos trabajos reportados en las dltimas dos décadas
durante la cual la inspeccién de vision por computadora se ha convertido en una de las areas de
aplicacion mas importante. Chin[41] y Newman[42] proporcionaron una vision general de la inspec-
cion de superficies de los anos ochenta y mediados de los noventa respectivamente. Recientemente,
Li y Gu[43] recopilaron los avances recientes en inspeccion de superficies de forma libre. Sin em-
bargo, han habido avances significativos en los dltimos anos en todos los aspectos de inspeccion de
superficies donde se utiliza visién por computadora.

2.2. Deteccion de defectos en texturas.

Una de las caracteristicas mas importantes en la identificacion de defectos en superficies es la
textura. La Figura (2.1)) muestra algunos defectos en diferentes tipos de materiales.

La tarea de deteccion de defectos ha sido largamente revisada como un problema de anélisis en
textura. Caracteristicas como grandes y pequenas variaciones interclase se buscaron para mejorar
la separacion de diferentes texturas [40]. El analisis de textura ha estado en el foco de interés en
los ultimos veinte anos. Los psicélogos, bidlogos y los investigadores de vision por computadora
han tratado de modelar la vision humana de la textura y encontrar reglas matemaéticas que puedan
determinar si la diferencia entre dos regiones es visible. Los avances obtenidos en este campo
justifican el interés creciente que se observa en la clasificaciéon automética de imégenes basadas en
descriptores de textura extraidos de las imagenes.

Como se mencion6 anteriormente, algunos autores difieren en cuanto a la relaciéon de métodos
para estudiar la texturas, pero la mayoria de los autores los agrupan en cuatro grupos principales:
métodos estadisticos, estructurales, métodos basados en modelos y en filtros.

2.2.1. Meétodos estadisticos

El modelo estadistico es considerado el méas importante que se ha propuesto para el analisis
de textura. Este modelo utiliza los rasgos estadisticos de la textura de la imagen, en la cual la
textura es modelada como una funcién de los tonos de gris. Un gran numero de caracteristicas de
textura se han propuesto que van desde estadistica de primer orden a las de orden superior, como
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Figura 2.1: Ejemplo de defectos en diferentes tipos de superficies - De la izquierda a derecha: Acero
[2], Piedra [3], textil [4], Madera [5] y Azulejo Ceramico [6].

son entre otros, estadistica de histogramas, matrices de co-ocurrencia, autocorrelaciéon y patrones
locales binarios [40].

2.2.1.1. Propiedades del histograma

Comtnmente utilizados, los estadisticos de primer orden involucran pixeles simples, por ejemplo
en un histograma normalizado de los niveles de gris de una imagen, se pueden considerar datos
como la media, varianza, suavidad, sesgo, curtosis, correlacion, energia o entropia para caracterizar
una textura.

Menciona Xie[40], que a pesar de su simplicidad, las técnicas en histogramas han demostrado
su eficiencia como un enfoque de bajo costo y método de bajo nivel en diversas aplicaciones tales
como [44]. Estos son invariantes a la traslaciéon y rotacién. La exactitud de los métodos basados
en histogramas pueden ser mejorados mediante el uso de estadistica en las regiones locales de
una imagen[45], [46]. Momentos simples del histograma, tal como media y desviacion estandar, de
sub-bloques fueron utilizados para la clasificacion de los defectos[47]. Recientemente, Ng[48| pro-
pone una técnica para seleccionar automaticamente el valor de umbral 6ptimo para aplicaciones
en deteccion de defectos basada en el método global del valor umbral de Otsuf49] para segmen-
tar defectos en superficies. Sin embargo, requiere la suposiciéon que la intensidad de las regiones
defectuosas sean separables de las regiones normales, que no siempre es cierto para las superficies
texturadas.

2.2.1.2. Matriz de co-ocurrencia

La matriz de Co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM) se ha convertido en una de las caracte-
risticas de la textura méas conocida y ampliamente utilizada. Estos estadisticos de segundo orden
describe la frecuencia de un nivel de gris que aparece en una relacién espacial especifica con otro
valor de gris, dentro del drea de una ventana determinada. En [40] se tienen varios trabajos que
reportan el uso de matrices de co-ocurrencia para detectar defectos, tales como en [5, 47 [50].
Por ejemplo en [50], Liverinen et al. aplica las caracteristicas de co-ocurrencia en la textura para
detectar defectos en hojas de papel donde las texturas normales tiene una frecuencia caracteristica.

Para tela de sarga, Tsai et al. [47] aplica la matriz de co-ocurrencia para la extraccion de seis
caracteristicas de la imagen como parametros de entrada para un algoritmo de red neuronal de tipo
back-propagation. Se consiguid con éxito una tasa de deteccion de 96 % con 25 imagenes (5 imagenes
libres de defecto y 20 defectuosas). Latif-Amet et al. [51] propuso el método de sub-bandas en la
matriz de co-ocurrencia, logrando una precision de deteccion del 90.78 % en 36 iméagenes de tejidos
lisos de 256x256. Las imagenes de los ejemplos anteriores fueron adquiridas con una cdmara CCD
con la calidad méas pobre. En concreto, so6lo cuatro muestras de tejidos defectuosos de tamano
1002100 se muestran en [47] y no fue dado un resultado explicito después de la deteccion. Por lo
tanto, la fiabilidad de estos métodos y cémo se aplican a otro tejido no fueron claras.

Las caracteristicas de la matriz de co-ocurrencia pueden sufrir de una serie de deficiencias.
Parece ser que no existe una solucién generalmente aceptada para la optimizacion del vector de
desplazamiento. También es importante asegurar que el nimero de entradas de cada matriz sea
adecuada para ser estadisticamente fiable. Para una vector de desplazamiento dado, un gran ntimero
de caracteristicas pueden ser calculados, lo que implica dedicados procedimientos de seleccion de
las caracteristicas [40]. Pero dos principales debilidades de la Matriz de Co-ocurrencia [25] son
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los malos resultados en texturas construidas por grandes primitivas y uso intensivo del ordenador
debido al gran niimero de pixeles adyacentes en el calculo.

2.2.1.3. Autocorrelacion

La caracteristica de autocorrelacion se derivan de la observacién que algunas texturas son de
naturaleza repetitiva, como son los textiles [40]. La funcion de autocorrelacion puede ser usada
en una imagen para evaluar su regularidad (periodicidad) asi como la rugosidad de la textura
presente en la misma. La funcién de autocorrelacion se obtiene superponiendo una imagen a si
misma, moviéndola en ambas direcciones del plano. Esta estadistica de segundo orden pueden ser
sensibles a interferencia de ruido.

Estadistica de orden superior han sido investigados, por ejemplo, Huang y Chan|[52]desarrollaron
un método de extraccion de armoénicos de estadistica de orden superior para la descomposiciéon de
la textura, los resultados de simulacién y experimentales demostraron que este método es eficaz
para la descomposicion de la textura y se comporta mejor que los métodos estadisticos de orden
inferior. Sin embargo, la funcién de autocorrelacion es considerada generalmente como inadecuada
para texturas aleatorias con arreglos irregulares en sus elementos de textura [40].

2.2.1.4. Patrones locales binarios

El operador de patrones binarios locales (LBP) es uno de los descriptores de textura con mejores
resultados y ha sido utilizados en numerosas aplicaciones. Este método asigna una etiqueta a cada
pixel de una imagen usando en una vecindad de 3 x 3 pixeles el valor del pixel central como umbral
y considerando el resultado como un nimero binario [53].

Se ha mostrados que este operador es altamente discriminatorio y tiene varias ventajas como por
ejemplo, la invarianza con respecto a los cambios de iluminacién y rotaciéon en una imagen, asi como
la eficiencia computacional, lo cual lo hace apropiado para las tareas demandadas en el anélisis
de imagenes. Xie [40] menciona que se ha aplicado para la deteccion de defectos en superficies de
baldosas ceramicas[53], y madera|7, [8] e inspeccion en tiempo real[54]; y que a pesar de que se
ha logrado un buen desempeno en la clasificaciéon de texturas, LBP ha reportado un rendimiento
considerablemente mas bajos que la matriz de co-ocurrencia y los enfoques basados en filtros en
deteccion de defectos en texturas de baldosas ceramicas, en las que las textura generalmente tiene
un arreglo aleatorio.

Figura 2.2: Localizacion de defectos en madera. *Tomado de Niskanen et al.[7] 8]

2.2.2. Enfoques estructurales

En los enfoques estructurales, su desarrollo se basa en obtener patrones primitivos, texel (del
inglés "texture element”), de la textura para generar una descripcion de como se agrupan éstos para
formar la textura en si. Es decir, es una primitiva visual con propiedades invariantes que ocurre
a diferentes posiciones, deformaciones y orientaciones en un area. Estas propiedades invariantes
pueden ser: forma, tamano, nivel de gris o color.
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En [55], Chen y Jain desarrollaron un método, donde la imagen de una textura primero es
umbralizada utilizando analisis de histograma y después mapeada en una estructura de datos que
representa la estructura esqueleto de la textura. Estas mediciones fueron comparadas con un rango
de muestras de aceptacion predefinido para detectar defectos. Kittler et al. [9] presenta diferentes
algoritmos para la deteccion de anomalias tanto en propiedades cromaticas y estructurales de
texturas aleatorias. Los resultados presentados son muy prometedores en la deteccién de grietas,
burbujas y defectos cromaticos en azulejos cerdmicos y granito. Wen y Xial56] llevaron a cabo
detecciéon de defectos superficiales en piel curtida mediante la extraccion de segmentos de borde y
evaluacion estadistica de estos bordes, por ejemplo, en funcion de su longitud e intensidad [40].

Figura 2.3: Deteccion de grietas en azulejos de granito. *Tomado de Kittler et al.[9]

2.2.3. Enfoques basado en filtros

Las técnicas que se examinan en esta seccién comparten una caracteristica en comun: la apli-
cacion de banco de filtros en la imagen y el célculo de energia de la respuesta de dichos filtros.
Los métodos pueden clasificarse en las siguientes categorias: domino espacial, dominio espacio-
frecuencia.

2.2.3.1. Filtrado en el dominio espacio y frecuencia

Las mediciones de intensidad y frecuencia en los bordes constituyen uno de los primeros intentos
para discriminar texturas. En el dominio espacial, las imégenes son procesadas generalmente por
filtros gradiente para extraer, entre otros, bordes, lineas o puntos aislados. Los filtros Sobel, Robert,
Canny, Laplaciano y Deriche han sido utilizados como precursores de medicion en la densidad de

bordes [40].

El filtrado [57] es utilizado en muchas aplicaciones (por ejemplo, en la mejora de la imagen).
Hay dos métodos de filtrado: (1) Filtrado en el dominio de la frecuencia basado en la transformada
de Fourier, y (2) filtrado espacial basado en operaciones directas en los pixeles de la imagen,
ambos son sensibles a ruido en la imagen. Neubauer [58] recomienda un método de segmentacion
de defectos basado en multiples filtros lineales (incluyendo tres filtros de convolucion separables
como estadistica de primer orden). Representando sélo una muestra de tejido en mala calidad,
la tasa de verdaderos positivos y de verdaderos negativos de deteccion fue de 98.3% y 90.6 %
respectivamente.

En [I0], los autores utilizaron la transformacion de Fourier para reconstruir imagenes textiles
para la detecciéon de defectos. La diferencia entre la imagen restaurada y la imagen original fueron
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consideradas como posibles defectos. Una idea similar fue explorada en [59] pero en este caso se
utilizo el filtro paso bajas para eliminar informacion periodica.

Chan y Pang [60] extrajeron picos armonicos de porciones horizontales y verticales del espectro
de potencia, basado sobre la observacion de que los defectos generalmente ocurren en direcciones
horizontales y verticales. Sin embargo, todos estos métodos se basan en la suposicion que la tela
sin defectos es una textura repetitiva y regular. Estos métodos no son adecuados para la deteccion
de defectos en texturas aleatorias [40].

—
‘
g
s

Figura 2.4: Deteccion de defectos en textiles. *Tomado de Tsai y Hsieh[10]

2.2.3.2. Meétodos espacial-frecuencial.

La transformada de Fourier es ampliamente utilizada en el procesamiento y analisis de senales
(en nuestro caso imagenes) y con resultados satisfactorios en los casos en que estas sefiales son
periddicas y lo suficientemente regulares, pero no ocurre lo mismo para el analisis de senales cuyo
espectro varia con el tiempo. El modo clasico de introducir la dependencia espacial dentro del
anélisis de Fourier es a través de la transformada de Fourier por ventanas. Si la funcién ventana es
Gausiana, la transformada de Fourier por ventana se convierte en la bien conocida transformada
Gabor, lo que posiblemente puede conseguir la localizacién 6ptima en el dominio espacial y fre-
cuencial. Turner y Bovik et al. propusieron por primera vez el uso de filtros de Gabor en el anélisis
de le textura [40].

A mediados de los afios 80 se empezo a desarrollar una herramienta matemética, la transfor-
mada wavelet. La transformada wavelet mapea la imagen en una sub-imagen de baja resolucion, o
imagen tendencia, y una serie de iméagenes de detalles. La imagen tendencia se obtiene enturbiando
iterativamente la imagen, mientras que las imagenes de detalles contienen la informacién perdida
durante dicha operacién.

Como menciona Xie [40], la resolucion espacial de la transformada de wavelet se adapta a su
contenido de frecuencia, a diferencia de la transformada de Gabor la resolucion espacial es constan-
te. En [61], Sari-Sarraf y Goddard realizaron transformaciones discretas de wavelet sobre imagenes
de tela. Las imégenes de detalles fueron fucionadas para producir un mapa de caracteristicas en
las cual las regiones de textura normal, suponen que son homogéneas y tiene valores pequenos. Los
defectos fueron segmentados por umbrales conocidos a partir de plantillas. El proceso clave fue para
atenuar las regiones normales, y acentuar las regiones defectuosas, basadas en el supuesto de que la
textura normal era regular y homogénea, y los defectos fueron los que rompieron la homogeneidad
local. Scharcanski [62] también utilizé la transformada discreta de wavelet para clasificar textiles
estocasticos. Kim et al [63] utilizo un proceso de aprendizaje para elegir las escalas de wavelet para
maximizar la detectibilidad de los defectos en telas. Latif-Amet et al. [51] extrae la co-ocurrencia
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y caracteristicas bases de MRF a partir de los coeficientes de la transformada de wavelet para la
deteccion de defectos en tejidos. Muy recientemente, Truchetet y Laligant [64] hizo un an4lisis muy
detallado del analisis de wavelet en aplicaciones industriales.

2.2.3.3. Enfoque basado en modelos

Estos métodos se basan en construir de un modelo de la imagen, cuyos parametros estimados
sirven para describir y sintetizar una textura, ya que retnen las caracteristicas esenciales que
caracterizan a la textura. Se consideran como tales las cadenas de Markov, los modelos fractales,
los modelos autorregresivos, modelos de campo, modelo de paradigma y el modelo texem.

El analisis de texturas basandose en fractales fue introducido por Mandelbrot [65] y muestra
la correlacion existente entre la dimensién fractal de una textura y su 'tosquedad’. La descripcion
fractal de texturas se basa en la determinacion de la dimension fractal. Dimension fractal y lacu-
naridad son las medidas més importantes en los modelos fractales. Cita Xie [40] que en un estudio
comparativo realizado por Ohannian y Dubes, el método fractal se desempeno razonablemente
bien en contra de las matrices de co-ocurrencia, filtros Gabor y campos aleatorios de Markov en la
clasificacion de textura. Sin embargo, se ha logrado un éxito limitado en aplicaciones reales. Los
fractales pueden tener la misma dimension fractal, pero un aspecto completamente diferente. Este
modelo es especialmente idéneo para texturas naturales donde se puede tener auto—similitucﬂ

Los métodos que utilizan los campos aleatorios de Markov (MRF) caracterizan la relacion
estadistica entre un pixel y sus vecinos. Es decir, este método se basa en la hipdtesis de que
la intensidad de un pixel depende de las intensidades de los pixeles vecinos. En [66] los autores
utilizan los campos aleatorios de Markov para modelar la imagen de una textura no defectuosa.
El proceso de inspeccion se presenta como un problema de prueba de hipotesis en las estadisticas
derivadas del modelo. La imagen del tejido a inspeccionar es dividida en ventanas no sobre puestas,
donde cada ventana se clasifica como defectuosa o no defectuosa. Los métodos basados en MRF
fueron competitivos en un estudio de comparacién contra otros métodos basados en estadistica y
espectrales en la deteccion de defectos [40].

Hace poco tiempo Xie y Mirmehdi [67] propusieron un nuevo modelo estadistico llamado "tex-
ture exemplars” o "texems”, para representar y analizar texturas aleatorias donde solo se requieren
muy pocas imagenes libres de defecto para el entrenamiento no supervisado. Cada imagen producto
es dividida en parches superpuestos de diversos tamanos. Entonces, los modelos de densidad mixta
son aplicados para reducir las agrupaciones de parches a un ntimero de texturas ejemplo, denomi-
nado aqui como texems, caracterizado por su valores medios y covarianzas correspondientes. Cada
conjunto de estos texems puede comprender varios tamafios de imagenes en diferentes escalas.

Figura 2.5: Localizacion de defectos en texturas aleatorias. *Tomado de Xie y Mirmehdi[1]

las partes tienen la misma estructura que el conjunto total
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2.3. Enfoques aplicados a la piel curtida

Hay muchos tipos de defectos superficiales en pieles curtidas. El sistema LeaVis [68] fue el
primer sistema que utiliza un método de vision artificial para detectar defectos en pieles curtidas.
El sistema fue destinado a procesar y segmentar las imégenes con defectos y las zonas de diferente
calidad, que suelen ser marcados manualmente.

Jian et al.[69] proponen un método para detectar y clasificar automéaticamente defectos superfi-
ciales en pieles curtidas . En primer lugar, la imagen es preprocesada por métodos como eliminacion
de ruido, filtrado, separacion de defectos del fondo y mejora. Después, de acuerdo con la imagen
procesada, se extraen los atributos de propiedad de la region de interés (defectos en la region).
Los autores utilizan una red neuronal con propagacion hacia delante combinado con un arbol de
decision para seleccionar atributos 6ptimos y clasificar los defectos. Los resultados mostraron que
el uso de la combinacion de FNN y el algoritmo del arbol de decisiéon, tuvieron una exactitud en
la inspeccion de defectos y clasificacion de mas del 90 %.

Figura 2.6: Deteccion de defectos en piel. *Tomado de Amorim et. al.[12]

Amorim et al.[I2] comparan cinco técnicas de anélisis discriminante: FisherFace, CLDA, DLDA,
YLDA y KLDA. La reduccion de atributos se aplica al problema de la clasificacion de defectos
en pieles curtidas utilizando cuatro diferentes clasificadores: C4.5, kNN, Naive Bayes y SVM. Los
resultados mostraron un mejor desempeno en CLDA y DLDA, al mantener una tasa de clasificacion
correcta. kNN alcanzo el mejor CCR utilizando la maxima y la minima cantidad de atributos en
la prueba. Sin embargo, los tiempos de clasificacién para kNN han demostrado ser mucho mas alto
que C4.5 para este problema.

En [I3] se presenta una nueva metodologia para detectar defectos en piel curtida basada en la
transformada de wavelet, que utiliza un banco de filtros optimizados, donde se ajusta cada filtro
a un cierto defecto. Estos filtros y los rangos de wavelets son elegidos en base a la maximizacion
de los atributos obtenidos a partir de los defectos y regiones de la piel. En este tipo de método se
pueden detectar defectos incluso cuando un pequeno cambio en los atributos sucede. Ademas, esta
técnica ha demostrado ser lo suficientemente rapido para la deteccion en tiempo real.

El rendimiento de las méquinas de soporte vectorial, como muchos otros algoritmos de apren-
dizaje automaético, es muy sensible al parametro de ajuste, sobre todo en los problemas del mundo
real. En [70] se presenta una evaluacion de la SVM contra AdaBoost y MLP, para resolver el proble-
ma de la clasificacion de defectos en pieles curtidas. El resultado obtenido son muy prometedores
en el éxito de discriminacién de defectos en pieles curtidas, con la precision de 99.59 %, logrado
aplicando una SVM.
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Un método de inspeccion, basado sobre wavelets Haar, es presentado por Sobral en [71]. El
sistema se realizé para inspecciéon en tiempo real. La metodologia propuesta ha sido aplicada a la
inspeccion de piel curtida. Cada imagen muestra fue adquirida con una resolucion de 5.5 pixeles
por milimetro, consiguiendo imagenes con una resolucion de 2048 x 2048, que fueron procesadas
para tener una intensidad y contraste promedio. Las pruebas fueron realizadas en 80 imagenes,
que contiene 129 defectos. Todas la pruebas se realizaron con wavelet del tipo Haar. Los resultados
presentados en la inspecciéon de piel curtida mostraron que las mascaras utilizadas pueden detectar
la mayoria de los defectos y que estas pueden ser genéricas, ya que alcanz6 una tasa de deteccion
aceptable cuando se prob6 en una nueva serie de muestras.

Figura 2.7: Muestras de piel curtida y los resultados de inspeccion. *Tomado de Sobral|[I13]

En [17] se describe un sistema de vision automatizada para detectar y clasificar defectos super-
ficiales en piel curtida. En el proceso de inspeccién de defectos, los defectos visuales se encuentran
e informan a través de un procedimiento de segmentacion en dos etapas basados en el umbral y
procesamiento morfolégico. En el proceso de clasificacién de defectos, el sistema utiliza caracte-
risticas tanto geométricas y estadisticas como un conjunto de caracteristicas. En un esfuerzo para
maximizar la eficiencia en la clasificacién, una de tres etapas secuenciales del clasificador de arbol
de decision se adopta para la clasificacién de 5 tipos de defectos: lineas, agujeros, manchas, des-
gastes y rasgunos. Los resultados en la prueba de clasificacién tuvieron una precision global del
91.25 %.

En [72] Kumar y Pang se basaron en filtros Gabor y aunque no se indica claramente, el sistema
parece haber sido probado sblo en cuero terminado, un problema mucho méas simple que cuero
crudo o extraccion de defectos en piel wet blue. En [73] muestra un método de deteccion basado en
histogramas, utilizando los criterios x2 para el analisis de imagenes y construccién de histogramas.
Este método compara la distancia entre el histograma de la zona analizada y el histograma de
las areas con defectos. Los resultados de la prueba x? y un umbral elegido experimentalmente se
utiliza para segmentar regiones defectuosas de la piel curtida.

Se utiliza un enfoque eficiente en [74], utilizando un paquete de wavelets para la deteccion
de defectos en imégenes de superficies de piel curtida. Cada imagen de la piel en inspeccion es
descompuesta con una familia de wavelets ortonormales. Los coeficientes del paquete de wavelets de
un conjunto de canales de frecuencia dominantes que contiene informacion significativa se utilizan
para caracterizar las imagenes de la piel curtida. La clasificacion de defectos se realiza mediante
una red neuronal. Los resultados de la deteccion de defectos para algunos de los defectos en la piel
curtida con variaciones de intensidad muy pequenias fueron excelentes (100 % de deteccion). Estos
sugieren que el esquema propuesto puede identificar con éxito los defectos, y puede ser usado para
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la inspeccién automatizada de la piel curtida.

Figura 2.8: Deteccion de defectos en piel Wet Blue. *Tomado de Villar et al.[14]

23



Capitulo 3

Caracterizacion de texturas

La inspeccién automaética para productos con aspecto de textura natural es una tarea dificil.
Productos tales como azulejos, tejidos, piel curtida y madera proyectan imégenes de texturas
que no pueden ser modeladas como periédicas o de una manera regular, por lo tanto se requiere
un modelado estocéstico de la distribuciéon de intensidad local. Un sistema de inspeccién para
sustituir inspectores humanos debe ser flexible en la deteccion de defectos como son rasgumios,
grietas y manchas que ocurren en diferentes formas y tamanos. Por ello en las dltimas décadas se
han propuesto varios métodos para extraer caracteristicas de las texturas, pero el problema recae
en la dificultad de encontrar un método 6ptimo [67].

A partir del histograma de una imagen se pueden derivar los estadisticos de primer orden y
usarse como caracteristicas de textura. Pronto se sostuvo que no eran suficientes para una des-
cripcion adecuada de la textura, y se vio en la necesidad de introducir estadisticos de segundo
orden. Estos se reflejan de forma eficiente en las caracteristicas calculadas a partir de la matriz de
co-ocurrencia. La conjetura de que los estadisticos de segundo orden eran suficientes para el anélisis
de textura fue rechazada més tarde y se introdujeron otros esquemas de anélisis de texturas, como
los basados en campos aleatorios de Markov o modelos fractales [75].

El punto débil que tiene en comun todos estos analisis de texturas es que la imagen se analiza
en una unica escala. Estudios del sistema visual humano sostiene que el cértex visual puede ser
modelado como un sistema de canales independientes, cada uno con una orientacioén y sintonizacion
de frecuencia espacial determinadas. Por lo tanto esa limitacion puede ser superada empleando
representaciones multi—escalaﬂ [76]. Varios sistemas de analisis de texturas han sido descubiertos.
En particular los filtros Gabor fueron empleados para llevar a cabo la segmentacion de texturas.
Sin embargo la teoria waveletﬂ ha llegado a ser el marco mateméatico mas idéneo para el analisis de
imagen multiescala [77]. En conclusion, este trabajo utiliza un algoritmo que combina la estadistica
y la visién multiescala y se intenta demostrar que la textura de piel curtida de bovino puede
ser caracterizada a partir de las propiedades estadisticas de los coeficientes de su representacion
multiescala.

3.1. Introduccion

En este proyecto se ocupa un algoritmo de deteccion de defectos en texturas que utiliza un
enfoque de procesamiento de senales que consta de una descomposicion discreta de wavelet frame
combinada con un enfoque estadistico basado en la estadistica de la matriz de co-ocurrencia de
niveles de gris (GLCM), para caracterizar visualmente las texturas. La imagen capturada de la
superficie de una textura es inicialmente descompuesta en varias sub-bandas (diferentes resolucio-
nes y orientaciones) utilizando overcompleteﬂ y wavelet frame invariantes al cambio. Este anélisis

1Una representacion multi-escala se compone de multiples versiones de la misma imagen con resolucién diferente.

2Por razones de inclinacién personal y de fidelidad a la nomenclatura encontrada en la literatura internacional,
en este proyecto se ha preferido la designacion wavelet a la castellanizaciéon ondicula.

3La representacion overcomplete se trata de una representacién redundante en la que no se realiza el sub-muestreo,
es decir, se calcula omitiendo el submuestreo de las imagenes de detalle en cada paso. De esta forma se obtiene una
representacion mas estable [78]
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multiresolucién[ﬂ facilita la inspeccion en miultiples escalas y orientaciones. Las imagenes de las
sub-bandas son divididas en ventanas no superpuestas (véase Figura y la distribucién de coe-
ficientes en cada ventana es analizada utilizando una matriz de co-ocurencia de niveles de grises.
Estadistica de segundo orden, conocidas comtnmente como caracteristicas de Haralick[79], son
calculados de la representacion de la GLCM. Las caracteristicas de Haralick extraidas de todas
la sub-bandas se concatenan para representar particiones en un espacio de caracteristicas de una
dimensiéon mayor donde la separaciéon lineal sea posible. Eventualmente, una méaquina de vectores
de soporte (SVM) es entrenada para aprender una descripcion general de una textura normal bajo
inspeccion en este espacio de caracteristicas. Este algoritmo esta implementado por LabVIEW®
y es probado para inspeccionar visualmente imagenes de piel curtida de bovino en tiempo real.

3.2. Detecciéon de defectos de textura por LabVIEW®

La deteccion de defectos en textura se basa en un entrenador clasificador (NI Texture Training
Interface) que utiliza texturas muestra que no contiene defectos. El clasificador es entrenado para
reconocer texturas muestras que son aceptables en la inspeccion. El algoritmo acepta como entrada
una imagen de la superficie de una textura, identifica los defectos y devuelve una imagen binaria
del defecto en esta. véase Figura (3.1).

Figura 3.1: Entrada tipica y sus imégenes de salida después de ser analizadas. *Tomado de NI
Vision Concepts Help[15]

3.2.1. Descomposicion wavelet frame

El primer paso en el entrenador clasificador para la deteccion de defectos en texturas es un
analisis multiresoluciéon de la imagen bajo inspeccién. El anélisis multiresolucién se inspira en des-
cubrimientos psicovisuales que muestran que los humanos y otros mamiferos perciben imagenes de
una manera multi-escala [76]. Muchos investigadores en la disciplina de la visién por computadora
han intentado simular este comportamiento utilizando herramientas matematicas de analisis como
la transformada de wavelet.

La tradicional transformada discreta de wavelet (DWT) es utilizada generalmente para tex-
turas multiresolucién y aplicaciones de analisis de imagen. Uno de los inconvenientes asociados
con la transformada discreta de wavelet es que un simple cambio en la imagen de entrada dara
lugar a una serie de cambios en los coeficientes de wavelet. Otro problema de la transformada
de wavelet es que las senales filtradas se muestrean en cada iteraciéon resultando en indeseables
dependencias intraescala e interscala. El algoritmo de deteccion de defectos en texturas que se
implementa en este trabajo utiliza la transformada discreta de wavelet frame (DWFT) propuesta
por UDSGIEI para obtener caracteristicas invariantes a la translacién de texturas con dependencia
minima entre los coeficientes de transformaciéon. La transformada de wavelet frame son variaciones

4El analisis multiresolucion (MRA) se basa en la descomposicién wavelet y permite descomponer una sefial de
entrada (bien unidimensional, bien bidimensional en forma de imagen) en sus componentes de distintas frecuencias
y estudiar cada componente a una resoluciéon distinta

5Para mayor informacién a cerca de la transformada discreta de wavelet ver [S0]
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de la transformada de wavelet en la cual la salida del banco de filtros no son sub-muestreadas y
como resultado, cada sub-banda de la imagen tiene el mismo tamano que la imagen de entrada y
un mejor rendimiento en la clasificacion y segmentacion de texturas[80].

Para analisis de textura, la transformada discreta de wavelet (DWT) por andlisis y descom-
posicién jerarquico de la senal es implementado por medio de un filtrado iterativo y operaciones
de reduccion en la resoluciéon con un filtro paso bajas h y paso altas g. La figura ilustra una
etapa de DWT de dos dimensiones donde 2 | 1 denota la reduccién de la resolucién por un factor
de 2.
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Figura 3.2: Esquema de la transformada de wavelet en dos dimensiones. *Tomado de NI Vision
Concepts Help[15]

Los filtros h y g y sus correspondientes contraparte de reconstruccion satisfacen la restriccion
general de reconstruccion perfecta h(z) ~ h(z — 1) + g(z) ~ g(z —1) = 1 en el dominio de
la transformada z. En cada iteracion, los coeficientes de la aproximacion ordinaria, s;y1, v los
coeficientes de detalle, d;;1, son calculados de los coeficientes presentes, s;, por:

si+1(k) = [h x 5i(k)] |2 (3.1)
Donde s¢(k) = f(k) es la sefial de entrada del banco de filtros. Este concepto es extendido para
sefiales discretas de 2 dimensiones (imégenes) donde filtros de segundo orden son obtenidos por el
producto tensorial de un filtro pasobajas h y paso altas g de 1 dimensién a lo largo de las filas y
columnas. Después de una etapa de descomposiciéon la imagen con resolucion i se descompone en
cuatro imagenes de sub-bandas (una aproximacién ordinaria s°*ly;, y tres imagenes detalladas
dt oy, d gy, vy d gg). Las tres imagenes de los detalles de las sub-bandas se conocen como
los detalles horizontal (H), vertical (V) y diagonal (D), respectivamente.

Unser|[80] propuso una descomposicion méas completa de la DWFT, mostrando que constituye

un marco estrecho de [2. Unser implementé el siguiente algoritmo de descomposicion iterativo.
Esta descomposicion DWFT es formulada en (3.2).

{Si+1(k) =[R2 x 5i(k)
dip1(k) = [gly2 x di(k) (i=0,...,1)
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Figura 3.3: Esquema de la transformada discreta de wavelet frame de 2 dimensiones. *Tomado de
NI Vision Concepts Help

Donde so(k) = f(k) es la senal de entrada para el banco de filtros. La figura(3.3]) ilustra una
etapa de un DWTF de 2 dimensiones donde los filtros de una dimension [h]y2; v [g]+2; son usados
para realizar convoluciones sucesivas a lo largo de las filas y columnas de la imagen.

Los filtros de una dimension [h]o; ¥ [g]42: son los filtros h y g expandidos mediante la insercion
de un numero apropiado de ceros (2i — 1) entre las tomas del filtro h. Porque no hay sub-muestreo

diadico en este DWTF, la descomposiciéon de las imégenes de las sub-bandas son del mismo tamano
que la imagen original.

Low-Low Low-High

High-Low High-High Low-Low-Low

Low-Low-High Low-High-Low Low-High-High

Figura 3.4: La siguiente figura ilustra las imagenes derivadas de las subbandas de dos niveles de
descomposicion. *Elaboracion propia (Julio-2012)

El algoritmo de deteccién de defectos en texturas realiza dos niveles de descomposiciéon para
cada imagen inspeccionada. El primer paso de descomposicion produce un aproximacion burda A
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y detalles horizontal, vertical y diagonales (H, V y D). La aproximacion burda A es descompuesta
de nuevo para producir subbandas AA, AV, AH y AD.

3.2.1.1. Tipos de wavelet

National instruments™ incluye varios tipos de wavelet para la descomposiciéon discreta de wave-
let frame. La tabla describe los tipos de wavelets y proporciona notas para seleccionar un tipo
de wavelet. Por default, el entrenador clasificador para la deteccion de defectos en texturas utiliza
wavelet biortogonales para la descomposicion de las subbandas, lo que significa que los filtros de
analisis h y g son diferentes de los filtros de sintesis ~ h y ~ g. En comparaciéon con wavelet orto-
gonales, los wavelet biortogonales tiene una mayor regularidad, tiene respuesta al pulso infinita, y
preserva mejor la fase lineal.

Tipo Nombre Abreviatura Notas
Wavelets Haar - Los wavelets ortogonales no son
ortogonales Daubechies dbxx redundantes y son adecuadas
Coiflets coifxx para eliminacién de ruido y
Symmlets symx compresién de imagenes.

Los wavelets biortogonales
suelen tener una propiedad de
biorx_x fase lineal y son adecuadas para
la extraccién de caracteristicas
en la imagen.
x indica el orden del wavelet. Un orden alto indica un wavelets més suave y regular.

Wavelets
Biortogonales

tabla 3.1: Tipos de wavelets. *Tomado de NI Vision Concepts Help[15]

3.2.2. Extraccion de caracteristicas estadisticas

Las caracteristicas extraidas por el algoritmo son caracteristicas de Haralick que describen
estadistica de segundo orden. Descubrimientos Psicolégicos por JuleszE] indica que el ojo humano
no puede hacer una discriminaciéon preatentivo de texturas que tiene estadistica idéntica de primer
y segundo orden. Por lo tanto, un sistema de inspeccién automético que compita con los inspectores
humanos al menos debe de tener en cuenta las estadisticas de segundo orden. Haralick et al[] define
caracteristicas estadisticas de segundo orden basadas en Matrices de co-ocurrencia de niveles de
gris (GLCM). Las caracteristicas de Haralick son cominmente usadas para la identificacion de
texturas.

3.2.2.1. Matrices de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM)

Para extraer las caracteristicas de Haralick, el algoritmo de deteccién de defectos construye una
GLMC de una imagen de textura I(z,y). La GLMC estima la probabilidad conjunta de que un
par de valores de pixel ocurran en un vector de desplazamiento d unos de otro. Asumiendo que
una imagen de textura I(z,y) es una matriz consistente N x M de G diferentes tonos de gris, la
GLMC por su vector de desplazamiento d= (ds,dy) es una matriz de GzG.

N M

Pt,7) = X 20 (@ y) =i N(@ + doyy + dy) = 7}
r=1y=

Donde:

0{Verdadero} =1

0{Falso} =0

El numero en el elemento (4,7) de la matriz GLCM Py(i, j) cuenta el nimero de veces que el
pixel con valor i ocurrié d lejos de un pixel con valor j. Las siguiente figura ilustran una GLCM
para una muestra de textura de 4x4 pixeles I(x,y) con 8 valores de grises. La figura ilustra
la correspondiente GLCM para el vector de desplazamiento d = (0,1). La GLCM es una matriz
de 8 x 8 P(i,7) que representa el numero de veces que un valor de pixel j ocurre a la derecha de
un valor de pixel 7. Por ejemplo, el valor de pixel 2 esta doblemente situada a la derecha del pixel

6Para mas informacién a cerca de el papel de estadistica de segundo orden en percepcién humana ver [§1]
"Para mas informacion a cerca de las caracteristicas de Haralick ver [79]

28



de valor 1 en la textura muestra. Asi, P(0,1)(1,2) = 2. Similarmente, P(0,1)(8,1) = 1 porque
solamente una vez el pixel de valor 1 se produce a la derecha del pixel de valor 8.

O NOU A WN -
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A== === A A
o|lolo|lo|o|ojRr| io|lw
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Cal=1= = === k=2 %)
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a

Figura 3.5: A) Textura muestra. B) Valores de los pixeles para la textura muestra. C) GLCM para
el vector de desplazamiento. *Tomado de NI Vision Concepts Help[15]

En aplicaciones como clasificacién de texturas, la matriz de co-ocurrencia se puede extraer de
la textura completa. En la deteccion de defectos en texturas, es mejor extraer la matriz de co-
ocurrencia de las caracteristicas locales. La matriz de co-ocurrencia se puede extraer localmente ya
sea mediante la separacion de la textura en ventanas adyacentes y calculando la GLCM para cada
ventana o moviendo una sola ventana sobre la textura y calculando una GLCM que es asociada
con el pixel central en cada caso de la ventana. Por default, el algoritmo de deteccién de defectos en
texturas calcula la matrices de co-ocurrencia localmente de la descomposicion de las imagenes en
sub-bandas de wavelet utilizando ventanas adyacentes de 15 x 15 ; Sin embargo se puede modificar
la medida y la superposicién de las ventanas.

Un parametro importante en el calculo de la GLCM es el vector de desplazamiento (cf), porque
una textura visual constante resulta en otra matriz de co-ocurrencia para cada vector de despla-
zamiento (d).

3.2.2.2. Extraccion de las caracteristicas de Haralick

El algoritmo de detecciéon de defectos extrae cinco caracteristicas de Haralick (entropia, disi-
militud, contraste, homogeneidad y correlacion) de la GLCM calculada en cada particion de la
sub-banda de la textura.

G G
Entropia= Y. > P j(—InP; ;)

i=15=1
G a )
Disimilitud = Y~ Y~ P; j|i — j|
i=15=1
G G
Contraste = > > P; j(i — j)?
i=15=1

G & L
Homogeniedad = 3 > W

i=1j=1
G G e

Correlacion = > Y P, ; [W]
i=1j=1 9095

Donde:

el el
pi= > il y pj= >3 jPi; eslamedia de GLCM
ij=1 ig=1

29



G
= Y Pil-w)?y o;= Z P, ;j(1 — pj)? son la varianza de la GLCM

ij=1 i,j=1

Las siguientes figuras ilustran la sub-banda low-high y sus cinco correspondientes mapas de ca-
racteristicas de Haralick. Notese que las caracteristicas de Haralick claramente distinguen el defecto
en la textura, con la caracteristica de entropia y contraste exhibiendo la mas alta diferenciacion
para este ejemplo.

Caracteristicas de Haralik
Disimilitud

Contraste

Entropia | w - i | 1 .
. y t . |
| = =

Figura 3.6: Ejemplo de las caracteristicas de Haralick para la sub-banda low-high. *Elaboracion
propia (Julio-2012)

El numero de elementos del vector caracteristica extraidos para representar una textura muestra
es equivalente a el nimero de bandas de wavelet seleccionados multiplicado por cinco. Por ejemplo,
si una aplicacién utiliza todas las 8 sub-bandas, la tamano resultante del vector de caracteristicas
es 40.

3.3. Clasificador de maquinas de vectores de soporte

El problema de clasificacion en este trabajo es un ejemplo clasico de lo que en la comunidad
de reconocimiento de patrones se conoce como “deteccion atipica’. En este sentido, una de las
clases (la clase normal) es apoyada con numerosas muestras de entrenamiento mientras que la
otra clase (la clase defecto) esta representada con muy pocas o ninguna muestra. Por ejemplo, los
defectos que aparecen en productos manufacturados con textura natural tiene una combinacion
infinita de formas, tamafos y orientaciones. Con el fin de hacer frente a este problema, una clase

de clasificadores aprenden la descripcion de la normalidad solo con la observacion de muestras libre
de defectos [82].

En este proyecto, una clase SVM que se argumenta es uno de los mejores detectores de atipicos
es utilizado para aprender y generalizar texturas normales a partir de muestras libres de defectos

183].

En los SVM han sido incluidos recientemente dos clases de clasificadores de margenes méaximos
que se han hecho muy populares debido a su buen desempeno en "altos espacios de caracteristicas
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dimensionales”, evitando el sobreajuste, y teniendo capacidades de generalizacién muy buena [84].
Los SVM clasifican los casos buscando la superficie de separacion que tiene la méxima distancia a
los datos de puntos més préximos en ambos lados. Estos datos de puntos més cercanos son llamados
los "vectores de soporte” y las distancias de la superficie de separacion para la instancia més cercana
es llamada el "margen”. La figura muestra un ejemplo de un escenario linealmente separable
donde la clase perteneciente a los datos de puntos x1, o, ...., £y es presentado por variable objetivo
tne {—1,1}. Dos clasificadores candidatos lineales se muestran en esta figura en lineas sélidas junto
con sus correspondientes margenes y vectores de soporte. La frontera de clasificacion en el panel
izquierdo tiene escaso margen, mientras que el de la derecha es el clasificador de margen lineal
méaximo para este ejemplo.
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Figura 3.7: Ejemplo de un SVM

En general, un clasificador lineal en un espacio de caracteristica dimensional p es un p — 1
hiperplano bidimensional w” -z +b = 0 donde w es el vector normal y ﬁ es la compensacion
desde el origen. El margen de cada clasificador candidato puede ser visualizados moviendo dos
hiperplanos paralelos (lineas en trazos en nuestro ejemplo) en direciones opuestas hasta que lleguen
a los datos de puntos més cercanos. Los hiperplanos que pasan a través de los vectores de soporte
pueden ser descrito en su forma candnica después de hacer ponderaciones isométricas w — Kw y
b — kb por la ecuaciones.

wh -z +b=1

wl oz +b=—1

Utilizando geometria simple el margen es simplemente ﬁ Por lo tanto en el caso separable, el

objetivo es reducir al minimo ||w|| tal que ningtin punto de datos se encuentre entre los hiperplanos
0 equivalentemente.

tn(wT~zn+b)21 paratodal <n < N

Este problema de optimizacién es un problema de programacion cuadrético y el vector normal
optimo w se muestra que tiene la forma.

w = E QptnTy
n

Donde los coeficientes «,, son las soluciones del problema de programacion cuadratico. Ahora,
los nuevos datos de puntos x se clasifican en funciéon de

y(z) = (wh -z, +b) >1-¢, paratodal <n < N

& = 0,Vn

Donde A es un parametro de margen de penalizacién suave determinado por el usuario. Los
conceptos anteriores se extendieron para mas decisiones de frontera complejas no lineales por
Aizerman et al [85]. Una transformada no lineal es utilizada para mapear datos de puntos en un
alto espacio dimensional donde un clasificador lineal es posteriormente utilizado para clasificar
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datos de puntos que son separables por un hiperplano en el espacio de caracteristicas nuevas. Asi,
el limite de decisién en el espacio original es no lineal en el espacio original.

Una clase SVM busca una superficie de decision con el volumen minimo que encierra la mayoria
de los ejemplos agrupados en el espacio de caracteristicas y permite una fraccién, v, de muestras
entrenadas para la clase normal para quedar fuera del limite de normalidad. Este error de en-
trenamiento previsto deja espacio para la posible presencia de valores atipicos en el conjunto de
entrenamiento. E1 SVM uniclase es formulado para encontrar el hiperplano 6ptimo que separa una
fraccion deseada 1—wv de los patrones de entrenamiento desde el origen del espacio de caracteristicas.

. 1 1
minu, g, (5 w2 = b+ —3"6)

Donde v es la fraccion de los patrones de entrenamiento que se les permite ser rechazada y Nes
el namero total de muestras de entrenamiento.

3.3.1. Maquinas de vectores de soporte

Una méaquina de vector de soporte (SVM) es un método de aprendizaje supervisado que gene-
raliza un gran conjunto de muestras entrenadas en un menor numero de vectores de soporte para
predecir la clase de muestras desconocidas.

Un clasificador SVM es mateméticamente mas complejo que un clasificador basado en la dis-
tancia. Sin embargo un clasificador SVM tiene mejores capacidades de generalizaciéon que un cla-
sificador basado en la distancia, y es mas rapido cuando el conjunto de muestra es grande porque
el clasificador opera solo en los vectores de soporte.

Generalmente un clasificador SVM se utiliza en los siguientes tipos de aplicaciones:

= Cuando la aplicacién tiene una clase de muestras buenas pero un nimero indeterminado
de clases para las muestras malas. Un ejemplo de este tipo de aplicaciéon es la deteccion de
defectos. Para este tipo de aplicacion, se utiliza un clasificador SVM one-class para entrenar
las muestras de la clase en buen estado. Muestras, tales como defectos, que no pueden ser
clasificados como la clase conocida son clasificados como desconocido.

= La aplicaciéon requiere un nimero grande de muestras para el entrenamiento. Durante el
entrenamiento, el clasificador SVM identifica los vectores de soporte para las muestras de
entrenamiento. En la clasificacion el clasificador operaréa solo en los vectores de soporte, lo
cual reduciré el tiempo requerido para la clasificacion.

El algoritmo SVM construye un modelo para clasificar las muestras. Este modelo representa las
muestras en un espacio multidimensional donde las muestras son separadas por la distancia méxima

posible. Por ejemplo, la Figura(3.8).

Figura 3.8: Se muestra una aplicacién que involucra dos clases linealmente separables representadas en un
espacio bidimensional. A) Muestras de clase 1 B) Muestras de clase 2 C) Vectores de soporte D) Hiperplano
E) Margen. *Elaboraciéon propia (Julio-2012)
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El algoritmo utiliza una funcion cuadratica para establecer los vectores de soporte para cada
clase. Un vector de soporte es una muestra en una clase que esta mas cercana a otra clase. El
algoritmo SVM identifica un hiperplano que separa los vectores de soporte de cada clase. La
distancia entre el vector de soporte y el hiperplano es llamado margen. El algoritmo SVM selecciona
una superficie de soporte que produce el mayor margen posible para cada vector de soporte.

3.3.1.1. Entrenamiento

Cuando se entrena al clasificador SVM, el algoritmo utiliza un proceso iterativo para optimizar
la funcién de vector de soporte. El entrenamiento se termina cuando el gradiente de la funcion
de optimizacién es menor o igual a la tolerancia. Un valor de tolerancia que sea demasiado alto
puede causar que el algoritmo SVM termine el entrenamiento antes de que la funcion de vector de
soporte este suficientemente optimizado. Un valor de tolerancia que sea demasiado bajo hara que
el algoritmo trate de lograr un nivel muy alto de optimizacién, consumiendo demasiado tiempo y
resultando computacionalmente costoso.

3.3.1.2. Clasificacién

Cuando se utiliza el clasificador SVM, el algoritmo determina la clase de una muestra descono-
cida comparando esta con los vectores de soporte de las muestras entrenadas. El algoritmo utiliza
la siguiente formula para clasificar una muestra desconocida x:

89”(2 yiaiki(xi, x) + )

Donde y; es la clase de asociacion (—101)
a; es el coeficiente de peso

k es la funcion kernel

x; es el numero de vectores de soporte

b es la distancia de los hiperplanos al origen

La velocidad de clasificacion dependera del niimero de vectores de soporte y la seleccion de la
funcion de kernel. El coeficiente de peso a; (que es una salida de la funcion de vectores de soporte
optimizado) determina el ntimero de vectores de soporte. Si el coeficiente de peso de una muestra
no es igual a 0, la muestra es una vector de apoyo.

3.3.1.3. SVM multiclase

La clasificacion SVM generalmente consta de dos clases. Para aplicaciones que requieren més
de dos clases, el algoritmo SVM utiliza un enfoque de "uno-contra-uno”. En un enfoque de "uno-
contra-uno”, el algoritmo crea un modelo de clasificaciéon binaria para cada posible combinacién de
clases, de modo que n numero de clases produce n x (n — 1)/2 modelos de clasificacion. Durante
la clasificacion, el algoritmo utiliza un mecanismo de votacion para identificar la mejor clase. Si el
mecanismo de votacion identifica varias clases, el algoritmo selecciona la clase que esta mas cerca
de la muestra.

3.3.1.4. Modelos

La siguiente secciéon describe los modelos que el algoritmo SVM pueden utilizar para clasificar
las muestras. Para aplicaciones que requieran una sola clase, tal como en la deteccién de defectos
en texturas, se selecciona el modelo de una sola clase. Para aplicaciones que requieran miltiples
clases, se seleccionan los modelos C-SVC o nu-SVC.

C-SvVC

El modelo C-SVC permite al algoritmo SVM separar claramente las muestras por un margen
muy estrecho. El entrenamiento consistente en minimizar la funcién de error:

l
min 1__ o
wbe 3V W—i—ngz
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Sujeto a V;(WTK(X;)+b) >1—&; &>0,i=1...1; p>0
Donde W es el vector normal del hiperplano al origen

C es el parametro de costo

y € es la variable slack

Si el algoritmo SVM no puede definir un margen claro, entonces se utiliza el parametro de
costo para permitir algunos errores de entrenamiento y producir un margen suave. Si el valor de
costo es demasiado alto se prohibe errores de entrenamiento, generando un margen estrecho y una
clasificacién rigida.

Nu-SVC

En el modelo Nu-SVC, el parametro nu controla los errores de entrenamiento y el ntiimero de
vectores de soporte. El entrenamiento implica minimizar la funcién de error.

l
min 1__p 1
w,be 3 Wt 7;&
Sujeto a V;(WTK(X;) +b)>p—¢&; 6 >0,i=1...1; p>0
Donde W es el vector normal del hiperplano al origen
v es el pardmetro nu
y € es la variable slack

El valor nu especifica tanto la relacion maxima de errores de entrenamiento y el minimo numero
de vectores de soporte en relaciéon con el nimero de muestras. Nu debe ser mayor que 0 y no
puede exceder 1. Un Alto valor de nu aumenta la tolerancia para la variacion en la textura, pero
también puede aumentar la tolerancia para de los defectos en la textura. Si nu es demasiado alta,
el entrenamiento produce demasiados errores de entrenamiento para ser tutiles.

One-Class SVM

En el modelo de una clase, el algoritmo SVM considera que la distribuciéon de informaciéon
espacial de cada muestra para determinar si la muestra pertenece a la clase conocida.

min 1

l

1
“WIW —p+ =) &
w,b,€ 3 Pt a2

Sujeto a WIK(X;)>p—¢&; &>0,i=1...1; p>0
Donde W es el vector normal del hiperplano al origen
v es el pardmetro nu

y & es la variable slack

3.3.1.5. Kernels

Un clasificador SVM es un clasificador lineal. Tipicamente, un clasificador SVM utiliza un
kernel lineal, que es el producto del vector de caracteristicas muestras multiplicador por el vector
de soporte de la muestra. Un clasificador SVM puede utilizar los siguientes kernel no lineales.

Polinomial (Gama x Kernel(z;,x) + coeficiente)9 ¢
., . p— :— 2
Funcién base radial (RBF) e~ 9amallzi—z|
— llzi—=?
Gauss e 2xsigma?

Se utiliza un kernel no lineal para transformar muestras con informacion de caracteristicas no
lineales a una dimension donde la informacion caracteristica es linealmente separable, como se

ilustra en la Figura (3.9).
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A) B) Q)

Figura 3.9: La Figura A) ilustra como un kernel polinomial separa informacion de caracteristicas
no lineales. La Figura B) ilustra como un kernel RBF separa la informacion de caracteristicas no
lineales. La Figura C) muestra la informacion de caracteristicas no lineales claramente divisible
obtenido después de usar un kernel no lineal para transformar la muestra a una una dimension
donde la informacion de caracteristicas son linealmente separables. *Elaboracidn propia

3.3.1.6. Eleccion de los parametros correctos dentro del entrenador clasificador (NI
Texture Training Interface)

La siguiente lista proporciona informacion para seleccionar adecuadamente los parametros de
SVM para la aplicacién en este proyecto.

= Modelo: si la aplicacién utiliza una solo clase, se utiliza el modelo one-class. Si la aplicacion
involucra méas de una clase, siempre se comienza con el modelo nu-SVC.

= Tolerancia: especifica el gradiente maximo de la funcién cuadrada utilizada para calcular
los vectores de soporte. El entrenamiento se finaliza cuando el gradiente de la funcion de
optimizacion es menor o igual al valor de la tolerancia. El valor por defecto es 0.001. Por lo
general no es necesario cambiar este valor.

= Nu: especifica tanto la relacion maxima de errores de entrenamiento y el ntiimero minimo
de vectores de soporte en relaciéon con el numero de muestras. Los valores deben de ser
mayores que 0 y no pueden exceder 1. El valor predeterminado es 0.1. Un valor mayor de
nu incrementa la tolerancia para la variaciéon en la textura, pero también puede aumentar
la tolerancia de los defectos en la textura. Si el clasificador de texturas no funciona como se
espera debido a que las muestras de texturas entrenadas no representan todas las posibles
variaciones de la textura, se prueba aumentando el valor de nu.

= Costo: especifica la pena por errores de entrenamiento. Si el valor de costo es demasiado
alto se prohibe errores de entrenamiento, produciendo un margen estrecho y una clasificacién
rigida. Disminuir el valor de costo para permitird més errores de entrenamiento y obtener un
margen mas suave entre las clases.

= Kernel: especifica el nicleo que utiliza el clasificador. RBF es el valor predeterminado. En
general, no es necesario modificar esta configuracion. Si el nimero de caracteristicas de la
muestra es alto, se prueba el nicleo lineal.

= Grado: especifica el grado del ntcleo polinomial. En general, seleccione un valor inferior a 10.

= Gama: especifica el valor de gama para los nicleos polinomiales y RBF. Un valor alto requiere
mas vectores de soporte para clasificar las muestras. Utiliza un alto valor para muestras con
informacién de caracteristicas distribuidas regularmente, y un bajo valor para las muestras
con distribucion irregular en la informaciéon de caracteristicas. Es posible que se necesite
cambiar este valor para apoyar los valores seleccionados del coste o nu. Por ejemplo, si se
especifica un alto valor de nu (que eleva el numero minimo de vectores de soporte) también
puede ser necesario aumenta el valor de gama.
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Si se utiliza un clasificador personalizado, se especifica un valor del vector de caracteristicas
para el clasificador personalizado que sea mayor que 0 pero menor que 1. La escala del vector de
caracteristicas reduce los problemas de desbordamiento y mejora la tasa de clasificacion.
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Capitulo 4

Diseno Mecatrénico

4.1. Especificaciones del sistema

En esta apartado, se comentara en detalle en que consiste el sistema de vision artificial que
se ha implementado. A grandes bloques el sistema de vision se puede desglosar en las siguientes
partes:

= Piel curtida de bovino a examinar.

= Camara de video y 6ptica.

Modulo de adquisiciéon de imagen de un solo canal (monocromaético).
= Sistema de iluminacion.

= Manipulador cartesiano.

= Hardware de control.

= Software incorporado.

Una vez enumerados los puntos de los que consta el proyecto, se empezaréa por describir el proceso
en el cual se realizara la inspeccion de la piel curtida de bovino.

4.1.1. Descripcion del proceso

Se trata de desarrollar un sistema de vision artificial para la deteccion de defectos en pieles
curtidas de bovino, donde el proceso de analisis y deteccion de defectos se desarrollara de forma
automatica. Este tendra un sistema de iluminacion, asf como un gabinete para aislar al sistema de
cualquier posible ruido que pueda afectar las pruebas experimentales.

Se utiliza un manipulador cartesiano con tres grados de libertad para escanear la piel curtida.
El area de trabajo en el plano zy fue dividido en una cuadricula de 5 x 7 cuadros con el objetivo
de obtener imagenes mas detalladas, cada uno de estos tiene una dimensién de 42[mm] ancho por
56[mm] de largo para cumplir con el &rea necesaria para detectar los defectos minimos que se
pueden encontrar en la piel curtida de bovino (Figura .

Primeramente, se pondra la piel curtida manualmente en el espacio de trabajo del manipulador
cartesiano. Al inicial el analisis, se verificard que el manipulador se encuentre en su posicion de
home, si no es asi este tendra que llegar al mismo. Cuando este en su posiciéon de inicio se tomara
una foto de la correspondiente area, esta seré analizada y se senalard por medio del monitor si la
porcién tiene o no tiene defecto, la imagen se guardara en una carpeta y se borrara su espacio de
la memoria RAM, se movera el manipulador para llegar a su segunda posicion, al llegar tomara y
analizara la siguiente muestra, y asi sucesivamente siguiendo un recorrido establecido (Figura .
Al terminar el recorrido, la fotos guardadas de cada una de las posiciones se uniran en una sola
imagen para desplegar en pantalla una imagen general de la piel curtida de bovino puesta en el
area del manipulador, resaltando con rojo los defectos encontrados en ella.
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Figura 4.1: Division del espacio de trabajo del manipulador. *Elaboracion propia (Julio-2012)
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Figura 4.2: Recorrido de la camara en el espacio de trabajo del manipulador. *Elaboracion propia
(Julio-2012)

38



La cdmara estara posicionada en el eje z del manipulador, el grado de libertad en este eje solo
se utilizara para ajustar la distancia de trabajo a la cual tiene que encontrarse la cimara de su
objetivo. La iluminacion en la parte experimental es controlada por medio de un gabinete que aisla
la luz externa del interior mediante paredes opacas que impiden la entrada de luz del exterior. La
luz es implementada en forma directa, esta fue fijada en el eje z junto con la cAmara para tener una
iluminacién homogénea en todas las tomas de cada espacio, manteniendo la misma iluminacién no
importando la posiciéon en la que se encuentre el manipulador.

La iluminacion y la distancia entre la cAmara y la piel curtida son dos factores importantes en
el experimento. Evidentemente, variaciones significativas en la iluminacion conduciré a resultados
falsos. La distancia entre la camara y la piel curtida se defini6é a través de los requerimientos de
dominio. Se ha observado que una distancia demasiado lejos falla en extraer satisfactoriamente
caracteristicas estadisticas de los defectos para resultados de clasificacién buenos. Por otro lado,
una distancia demasiado cercana aumenta la carga de procesamiento debido a grandes cantidades
de datos a procesar en la misma éarea de la superficie de cuero. En este proyecto, una distancia fija
se mantuvo a partir de la lente de la cAmara a el espacio del trabajo del manipulador durante todo
el experimento.

Cabe destacar que en general, la aplicacion de vision se realiza con respecto a la piel curtida
de bovino tipo Camelia Oyster. Por lo tanto, la flexibilidad de la aplicaciéon es bastante limitada.
En el caso de que se llegara a cambiar el tipo de piel, el sistema no serd capaz de adaptarse a
los cambios realizados. Si esto sucede, solo basta con entrenar y calibrar el sistema de iluminacion
para adaptarlo a esta nueva piel para asi detectar los defectos en dicha piel.

4.1.2. Objeto a examinar

El objeto a inspeccionar es una conjunto de muestras de piel curtida de bovino del tipo Camelia
Oyster de 28229.4 [em?]. Como se mencion6 anteriormente cada porcion analizada de esta serd de
42 [mm] ancho por 56 [mm] de largo (Figura[4.3). Este como un material natural tiene una variedad
visual no homogénea en color, grosor, brillo, etc.

Figura 4.3: Porcion de piel curtida de bovino a analizar. *Elaboracion propia (Julio-2012)

La piel que se analiza, en particular, se caracteriza por la aparicion de defectos que en su
mayoria son provocados por:
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1. Heridas durante su fase productiva (por ejemplo, cortadas, lucha con otros machos, marcas
de hierro caliente, infecciones, entre otros).

2. Exposicion del ganado a los ectoparasitos y a un manejo inadecuado.
3. Desarrollo de problemas durante el transporte y fase de conservacion.

En la Tabla (4.1]), se da una definicién de la aparicion de cada tipo de defecto. También se enlistan
ejemplos de la marca o cicatriz de diferentes tipos de defectos en piel curtida. Los defectos que se
encuentran debajo de la piel e invisibles sobre la superficie de la piel curtida no estan incluidos en

este trabajo de investigacion.

Tipo de defecto

Apariencia y definicién
del defecto

Marca o cicatriz del

defecto en la piel

1. Puntos delgados

Puntos como cicatrices
con un diametro de

curtida

Raiz del pelo, agujero de
alfiler, punto putrefacto,

< 1[mm] dermatitis.
2. Puntos Puntos como cicatrices Arafiazos de aguijon,
con un didmetro de marca de uiias, efecto ojo
> 1 [mm] de pez, mancha de cromo,
mancha de sal.
3. Lineas Una cicatriz tipo linea con Venas, pliegues de grasa,
una anchurade < 1 [mm] grietas.
4, Tiras Una cicatriz tipo linea con  Arrugas de cuello, marca
una anchura de >1 mm de hierro.
5. Agujeros Orificio Marcas de bala, agujeros
de larva.
6. Patrones Marca de cria animal Marca de hierro.

7. Irregulares

Apariciones no regulares
como en cualquiera de los
tipos anteriores o varios
tipos de defectos
mezclados

Verrugas, variacion de
tonos, rasgufios, signo de
rozadura, manchas de
parasitos, mancha de
estiércol.

tabla 4.1: Siete tipos de defectos en pieles curtidas de bovino. Tomado de Yeh y Perng [16].

Los defectos que se encuentran en la piel curtida aparecen en diferentes formas. Varian desde
puntos y defectos de lineas hasta fallas mayores las cuales recorren la longitud de una mayor area
en la imagen. En la Figura se ejemplifican los diferentes tipos de defectos encontrados en la
piel curtida de bovino a examinar.

4.1.3.

El conjunto camara-optica, hardware NI PXI-1411 de captura de imagenes y el NI-IMAQ forman
el sistema de adquisicion de iméagenes en la aplicacion de vision artificial basada en computadora

(Figura [4.5).

Adquisiciéon de imagenes

Sistema de
adquisicion

NATIONAL INSTRUMENTS

NI-IMAQ

Figura 4.5: Sistema de adquisicion de iméagenes. *Elaboracion propia (Julio-2012)

En este apartado, se explicara que tipo de caAmara se ha utilizado para la aplicacién en estudio. El
tipo de camara es transcendental para captar una imagen que refleje caracteristicas de la superficie,
por lo cual el éxito del proyecto dependeré de esta.
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Figura 4.4: Diferentes tipos de defectos en la piel curtida de bovino. *Elaboracion propia (Julio-
2012)

4.1.3.1. Camara y o6ptica

Cuando se habla de una camara se hace referencia a un sofisticado transductor que convierte
una escena en una sefial eléctrica de video, que posteriormente con los restantes elementos del
sistema de adquisicién y un PC se procesa y analiza. En el mercado existen dos tipos basicos (de
acuerdo con el tipo de sefial que proporcionan): analogicas y digitales. En nuestro caso la camara
que se ha utilizado es del tipo analégico, estas son cadmaras que proporcionan una senal de video
analogica que se digitaliza posteriormente mediante la tarjeta de adquisiciéon de iméagenes.

Tipicamente, las caAmaras utilizan un array CCD (Charge Coupled Device) que se ha convertido
en el estandar tecnolégico en las cAmaras. Este tipo de cAmaras cumple con una serie de caracte-
risticas ventajosas respecto a otro tipo de cdmaras. En primer lugar, es facil configurarlas y son
simples a la hora de manejarlas. Ademés, aportan una alta resolucion, son resistentes y peque-
nas y de bajo costo. Su consumo de potencia es también bajo, por lo que son aconsejables para
aplicaciones con mucha carga de trabajo.

Aunque la relaciéon sefial-ruido es mayor que en una digital (donde la digitalizacion se hace a
nivel de la propia camara antes de enviarla a la placa), las cAmaras analégicas son méas baratas,
con estandares faciles de configurar y ademéas pueden resolver numerosas aplicaciones a un precio
atractivo.

La camara utilizada en este proyecto es una J AI® modelo CV-M50 E de alto rendimiento con un
encapsulado compacto y que utiliza un lente marca Lens de 12 [mm| adecuada para aplicaciones
industriales tales como inspeccién y medida. Se trata de una camara con una matriz CCD de
640X 480 pizels monocromatico que posee un ancho de banda de 3dB la cual ocupa la mayor parte
del espectro visible, que va desde los 400 a los 780 nm. (Figura [4.6]).

Las caracteristicas principales de este dispositivo son:

= Shutter: Controla el tiempo de exposicion del sensor CCD. Los valores que se pueden adoptar
son 1/50, 1/100, 1/250, 1/500, 1/1000, 1/2000, 1/4500 y 1/10000 seg. La forma de configurar

este parametro es mediante unos microrruptores instalados en la propia camara.

s CCD Accumulation: Es el modo de acumulacion del dispositivo, existen dos modos diferentes:
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e Field Accumulation: Es atil para filmar objetos en movimiento.

o Frame Accumulation: Es méas efectivo para imagenes estaticas.
Las mediciones a realizar seran totalmente estaticas, por eso se aplicara el Frame Accumulation.
= Scanning System: Se emplea para elegir el sistema de escaner entre:

e No entrelazado, para imagenes en movimiento.

e 2:1 Entrelazado, para imagenes estaticas.

En el caso que se estudia se tomara el modo 2:1 entrelazado pues permite operar de acuerdo con
los sistemas estandar de TV, EIA o CCIR.

= Gamma Correction: Es el factor de compensacién de gamma, hay dos valores:

e 1.0 liniar

o (0.45 correction

Debe emplearse la posicion 1.0 liniar ya que es la recomendada para las aplicaciones de procesado
de imagen o de visiéon directa.

s Auto Gain Control: Corresponde a la forma de actuar de la ganancia, la cual puede ser
manual o automatica. En posicion de Auto, este pardmetro se ajusta de una forma auténoma
segun sean las caracteristicas de la imagen. Por otro lado, el control manual hace que la
ganancia se constante independientemente del tipo de imagen. La ganancia se seleccion6 de
forma manual y ajustada por ensayo y error.

Figura 4.6: Camara CCD JAI CV-M50 E. *Tomado de http://www.pixequip.com/product_
images/18550_jai_cv-m50_01.png

Las caracteristicas técnicas son las siguientes:

Specifications CV-MgoE
Scanning system 625 lines t 25 lines

25, framesfsec. 30 frames/sec.
CCD sensor Monochrome 12" Hyper HAD IT CCD
Sensing area 6.6 mm (h) x .8 mm ()
Picture elements effective 752 (h) x 582 (v) | 768 (h) x 494 (V)
Elements in video out 737 (h) x 575 (v) | 758 (h) x 486 (V)
Cell size 8.6 (h) x 8.3 (v) pm | 8.4 (h) x 9.8 (W) pm
Resolution (horizontal) 60 TV lines 7o TV lines
Resolution (vertical) 575 TV lines 485 TV lines
Sensitivity 0.5 Lux, F1.s
S/M ratio o6 dB (AGC off, Gamma 1)
Video output Composite VBS signal 1.0 Vpp, 75 Ohm
Gamma 0.45 — 1.0
Gain Manual — Automatic

Potmeter — AGC

Scanning 2:1 interlace — non-interlace
Accumulation Field — frame

tabla 4.2: Especificaciones de la camara CCD. Véase Apéndice
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Configuraciéon del sistema de imagen

Para la implementaciéon del sistema de captacién, es necesario establecer los requerimientos
denominados: requerimientos de dominio; mediante los cuales son establecidos, parametros que
permiten determinar el entorno de la imagen a obtener y procesar.

Los requerimientos de dominio a considerar son:

1. Campo de vision(FOV): Es el area del objeto que se desea capturar y que la cadmara puede
adquirir con la mayor resoluciéon. En el caso de este proyecto al dividir el espacio de trabajo
del manipulador en 5 cuadros de ancho por 7 de largo se tiene que cada cuadro tiene una
dimension de 56 x 42 [mm], por lo tanto este sera el area que se tomaréa para cada muestra.

2. Distancia de Trabajo: Que es la distancia desde la Optica de la camara hasta el objeto a
inspeccionar.

3. Tamafio del sensor: El tamano de un area activa del sensor, tipicamente definida por la di-
mension horizontal del sensor (mismas que se encuentran en las especificaciones de la camara
a utilizar, véase Apéndice .

4. Resolucién: Es una medida de la capacidad del sistema de visién de reproducir los detalles
de un objeto. Esta viene definida por las caracteristicas de la camara y el lente a utilizar

5. Longitud focal: medida en milimetros, es la distancia desde el centro de un lente al sensor.
Esta definida por el lente y como se mencion6 anteriormente es de 12 [mm].

Distancia de trabajo
Los célculos de la distancia de trabajo se basan en la siguiente ecuacion.

Longitud focal x FOV = tamano del sensor x distancia trabajo (4.1)
despejando de la ecuacion (4.1) la distancia de trabajo.

longitud focal x FOV

distancia trabajo = —
tamano del sensor

Para nuestro caso se tiene que:

s FOV=56242 [mm]
= Tamano del sensor=6.4 x 4.8 [mm)

= Longitud focal= 12 [mm)]

Sustituyendo estos valores en la ecuacion (4.2

distancia trabajo = W = 105 [mm] = 10.5 [cm]

Una vez determinado la distancia de trabajo, se procede a implementarla en el sistema. La
Tabla(4.3) muestra los requerimientos que se han de considerar para la implementacion del sistema
Optico.

] Requerimientos de dominio ‘

Requerimiento Parametro
Resolucién 640 x 480 pixel resolution
Campo de vision (Field of view -FOV) | Ancho 56 mm | Alto 42mm
Distancia de trabajo 10.5 [em]
Medida del sensor 6.6 x 4.8 mm (1/2” format)

tabla 4.3: Requerimientos de dominio para la inspeccién de defectos en piles curtidas de bovino.
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Nivel de detalle

Es necesario calcular cuél sera la resolucion (también denominada nivel de detalle) con la que
el sistema serd capaz de obtener imégenes. Asi, se podra determinar que limite se tiene para
inspeccionar detalles pequenios como los defectos puntos de alfiler en la piel curtida.

Como se ha dicho anteriormente la porcion de piel curtida es de 56242 [mm]. Una vez que la

imagen se ha encuadrado y se han eliminado los mérgenes, se obtiene una imagen de 640 x 480
pizels.
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Figura 4.7: Porcion de piel curtida de bovino a examinar. *Elaboracion propia (Julio-2012)

Si dividimos 640/56 = 11.42 pizels/mm y 480/42 = 11.42 pizels/mm se puede decir que cada
milimetro de la textura equivale aproximadamente a 11 pizels de la imagen. Con esta resolucion
se pueden inspeccionar la mayoria de los defectos en las pieles curtidas.

4.1.3.2. Hardware IMAQ de adquisicion de imagenes

El altimo elemento que forma parte del sistema de adquisicién es la placa de captura de imégenes
junto con el software driver NI-IMAQ asociado. A grandes rasgos, la tarjeta se encarga de digitalizar
la senal de video analdgica procedente de la camara, a continuacion se aplica un preprocesado si es
necesario, se envia al ordenador para que el software de programacién analice los datos y decida.
Todo este proceso entre el ordenador y el hardware lo controla el driver NI-IMAQ.

IMAQ PXI-1411

La tarjeta de adquisicion IMAQ analogica de National Instruments® utilizada es la IMAQ
PXI-1411, que es un médulo que acepta una entrada analdgica de video desde camaras estandares
a color o monocromaticas, esta trabaja con 8 bits (256 tonos de gris) y permite una alta velocidad
de conversion (hasta 25 imagenes por segundo)

La tarjeta trabaja con un driver de National Instruments®, y dentro de las aplicaciones NI
IMAQ (LabVIEVV® y IMAQ Vision builder) se pueden acceder a la tarjeta de video sin necesidad
de programar los registros internos de la misma. El software se encarga de realizar los accesos
al hardware de manera amigable. Con esto, se facilita mucho el trabajo del programador y se
optimiza el funcionamiento del hardware. El inconveniente més grande es que si se requiere utilizar

un lenguaje de programaciéon que no sea LabVIEW® (como wisual C' o otros), es muy probable
que haya que programar un driver especifico para controlar la placa de adquisicion.

A continuacion, se presenta las caracteristicas basicas de la tarjeta de adquisicion.
= Conversion interna HSL a color en tiempo real para igualar color rapidamente.

= Tarjeta de 1 canal para adquisiciéon de imagen a color o monocromaética.
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= Filtrado interno; ganancia y desfases programables.
= Adquisicion de imagen parcial con regiéon interna programable.

= Entrada tipo NTSC, PAL, S-video, RS170 o CCIR

NI-IMAQ driver software

Esta herramienta proporciona la unién entre la aplicaciéon software y hardware. Es la interfaz
de software que controla los detalles de hardware, se comunica con diferentes tarjetas, y permite
que la funcionalidad del hardware sea facilmente accesible al programador sin necesidad de escribir
a nivel de registro u otros programas complicados. Esta herramienta esté incluida en el dispositivo
IMAQ de National Instruments™ . NI-IMAQ es una extensa libreria de funciones que se llaman
desde el entorno de programacion LabVIEW®. IMAQ hardware y NI-IMAQ estan disenados para
trabajar con Vision Deployment (software de procesamiento de imagen), ofreciendo capturas en
tiempo real, asi como la extracciéon de informacion critica en procesos de tiempo real.

LabVIEW

aplicacion

{

[ Driver Software

~
[ Software de

IMAQ PCI-1411

Figura 4.8: Union entre hardware y software. *Elaboracion propia (Julio-2012)

4.1.4. TIluminacién y acondicionamiento de la imagen

El tener una buena iluminacion es una funcién vital para realizar un apropiado acondicionado de
la imagen. De esta manera se optimizara y mejorara el rendimiento en su procesamiento. Iluminar
la escena de forma adecuada es un paso critico muy importante para el éxito del desarrollo de
una aplicaciéon de inspecciéon basada en computadora. Sin embargo, muy a menudo se ignora su
relevancia. El objetivo de la iluminacién es acondicionar el campo de imagen para separar el
elemento que se requiere inspeccionar de su entorno o background.

La eleccion de una buena técnica de iluminaciéon debe permitir contrastar bien cada uno de los
diferentes defectos en la piel curtida de bovino para poder realizar un apropiado procesamiento.
Con una buena imagen, los posteriores pasos seran mas faciles de llevar a cabo. Por lo tanto, los
aspectos basicos que se buscan con una buena iluminacién en este proyecto son:

= Luz homogénea sobre el campo de vision.
= Maximo contraste para las caracteristicas de interés
= Minima sensibilidad a variaciones ambientales.

Ademas, no se debe de olvidar que para conseguir imagenes de calidad con el méximo contraste, no
solo influye la iluminacion. Intervienen otros factores tales como caracteristicas mecéanicas, camaras,
optica, asf como la técnica empleada para procesar la imagen.
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4.1.4.1. Sistema de iluminacién implementado

En este proyecto se ha aislado al sistema de las condiciones ambientales construyendo una
camara opaca, la cual encierra al manipulador evitando asi perturbaciones por la luz exterior,
obteniendo una imagen homogénea en todo el campo de visién, la estructura esta construida a
partir de perfil de estanteria y cubierto de papel cascarén en cada una de sus caras (Figura .

Figura 4.9: A) Estructura de la camara de aislamiento. B) Vista de la estructura. C) Manipulador
completamente aislado de luz ambiental.

Las medidas de la caAmara de aislamiento son:
s Altura: 62.8 [cm)]

» Anchura: 62.8 [cm)]

» Profundidad: 62.8 [cm]

Para la iluminacién se ha utilizado un foco de luz de leds sostenidos en el eje z del manipulador,
este fue envuelto en una pantalla para distribuir la iluminacion en la escena. De este modo, se
consiguieron niveles de luz contrastante que favorecen el proceso de inspeccién. En cuanto a las
especificaciones propias de la iluminacion se ha utilizado un lampara Led GU10 con 60 Leds de
4.5[W] con luz blanco calido (Color de temperatura: 3000K — 3200K) que ofrece aproximadamente
300 — 350 lumenes, esta fue seleccionada por medio de experimentacion después de experimentar
con diferentes tipos de lamparas. Con esa cantidad de luz y su colocaciéon se ha disminuido los
efectos de las sombras, de manera que se facilita enormemente la tarea de analisis y reconocimiento
de defectos. Cabe destacar que la iluminacion fue posicionada por ensayo y error hasta obtener
una imagen adecuada para su procesamiento. En la siguiente figura, se muestra la iluminacion
implementada:
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Figura 4.10: A) y B) iluminacion implementada. C) Lampara Led GU10 con 60 Leds

4.1.5. Manipulador cartesiano

Para llevar a acabo el recorrido o escaneado de la piel de forma automética se utiliza un mani-
pulador cartesiano. La estructura mecénica de este manipulador esta formada por tres eslabones
ortogonales. Cada uno constituido por un par helicoidal, que permite obtener un movimiento de
translacion linealmente relacionado con el movimiento rotatorio del motor, ademés de dos ejes
cilindricos de baja friccion que dan estabilidad a la estructura (Figura . La combinacion de
dos o tres grados lineales en direccion "y”, "z’ y/o ”2z"” nos permite un movimiento libre en el
plano vertical y horizontal o en el espacio. Como se menciond anteriormente el grado de libertad
en "z no sera utilizado durante el analisis de la piel, este se utilizara solo para posicionar a la

camara la distancia de trabajo especificada.

Figura 4.11: Manipulador cartesiano con 3 grados de libertad.

A continuacion se enlistan las principales caracteristicas de este manipulador:

» Estructura de un robot cartesiano. Se desplaza en las direcciones (z,y, 2)

47



= 3 Motores Minebea 23KY-K unipolares
= 3 husillos de pares helicoidales.
= 3 Soportes para colocar sensores de herradura.

Los moédulos lineales de husillo garantizan una gran fuerza de avance manteniendo una gran rigidez,
pero en contraposicion a una velocidad més baja, la precision dependeréa del paso del husillo.

El manipulador cuenta con 3 sensores para home que funcionan sin entrar en contacto. Los
sensores se encuentran junto a los rieles de desplazamiento, exactamente al mismo nivel, estos
son sensores de herradura. También se pueden encontrar dos sensores colocados en la zona de
seguridad, si el manipulador pasa por este para directamente el programa cortando el movimiento
de los motores.

Figura 4.12: Sistema de sensado para establecer el home del sistema.

El sistema entrara en funcionamiento una vez que se le envié la senial de inicio mediante software,
siempre y cuando este se encuentre en su posicion de inicio. Este sistema interactuara con su entorno
y se desplazara dentro del area de trabajo con respecto a una trayectoria establecida. Se podra
parar al sistema mediante un pulso de stop. Es de mucha importancia los elementos que permiten
activar y desactivar el sistema, estos seran mediante software, asi como elementos de senalizacion
que indiquen los estados de operaciéon y también el de procesamiento que es muy importante para
poder saber si el sistema esta operando o si se encuentra en una posicién estatica.

4.1.5.1. Motores

El manipulador cuenta con tres motores eléctricos paso a paso hibridos marca Minebea™ 23KM-
K unipolar que mueven los husillos de precision para el desplazamiento del manipulador. Como se
puede apreciar en la Figura , del motor paso a paso salen dos grupos de tres cables, uno de los
cuales es comun a dos bobinados. Las seis terminales que parten del motor, deben ser conectados al
circuito de control, el cual, se comporta como cuatro conmutadores electrénicos que al ser activados
o desactivados producen la alimentacién de los cuatro grupos de bobinas.
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Figura 4.13: Motor Minebea 23KM-K.

Se utiliza una secuencia de paso doble completo (normal) para la implementaciéon de los motores,
la secuencia se detalla a continuacion.

Paso Bobina A Bobina B Bobina C Bobina D
1 +V +V -V -V
2 -V +V +V -V
3 -V -V +V +V
4 +V -V -V +V

tabla 4.4: Secuencia normal de pasos para motores unipolares.

Esta es la més utilizada y la que generalmente recomienda el fabricante. Con esta secuencia el
motor avanza un paso por vez y debido a que siempre hay al menos dos bobinas activas, se obtiene
un alto torque de paso y retencion.

Caracteristicas principales del motor (Véase Apéndice .
= 1.8° por paso.

= Secuencia Uni-polar

» Corriente 3 [A]

= Frecuencia méxima: 10 M Hz

A continuacion se observa el driver recomendado por el fabricante, asi como el diagrama de conexion
en las terminales del motor paso a paso.

o
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E&S (PINNO) 1 2 3 4 5 6

Figura 4.14: Driver para el motor y terminales de conexion. Véase
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4.2. Hadware de control

Para realizar el hardware de control se debe de tener en cuenta el tipo de sistema de control
a implementarse, es por esto que a continuacién se describe los tipos de sistemas de control que
existen y por consiguiente se podra establecer el sistema que seré ttil para el proyecto

4.2.1. Tipos de sistema de control

Sistema de lazo abierto

Los sistemas de control en lo que la salida no tiene efecto sobre la acciéon de control, se denominan
sistemas de control de lazo abierto. En otras palabras, en un sistema de control de lazo abierto la
salida ni se mide ni se retroalimenta para compararla con la entrada{T}

En cualquier sistema de control de lazo abierto, no se compara la salida con la entrada de
referencia. Por lo tanto, para cada entrada de referencia corresponde una condicion de operacion
fija, cabe senalar que la precision del sistema depende de la calibracion.

Sistema de lazo cerrado

En un sistema de lazo de control cerrado, la variable a ser controlada es continuamente medida
y asi comparada con un valor predeterminado. Si existe una diferencia entre estas dos variables
(error o desviacion del sistema), los ajustes son realizados hasta que la diferencia cuantificada es
eliminada y la variable controlada iguala la variable de referencia. Con frecuencia se llama asi a
los sistemas de control retroalimentado. La sefial de error actuante, que es la diferencia entre la
sefial de entrada y la de retroalimentacion (que puede ser la sefial de salida o una funcion de la
senial de salida y sus derivadas), entra al controlador para reducir el error y llevar la salida del
sistema a un valor deseado. El termino lazo cerrado implica siempre el uso de la acciéon de control
retroalimentado para reducir el error del sistema?}

Al conocer las caracteristicas de los tipos de sistema de control se elige el sistema de control
de lazo abierto, puesto que el manipulador tiene motores a pasos y estos pueden ser controlados
sin retroalimentacion. En el manipulador, se envia la orden desde el PXI al controlador (entrada)
y los motores del manipulador cartesiano la ejecutan (salida), entonces, al no comparar la entrada
con la salida para efectuar la accion el sistema de control a utilizarse es el sistema de lazo abierto.

La vision general del control a realizar se presenta en la Figura (4.15)).

4.2.1.1. Computadora

Se utiliza un Chasis NI PXI-1031 con el modulo PXI-8195 de National Instruments™ que es
un controlador embebido de alto rendimiento basado en Celeron M 370. Este es ideal para apli-
caciones que requieren de anélisis intenso o desarrollo de sistemas PXI. Un controlador embebido
NI PXI-8195 en un chasis PXI ofrece una plataforma de PC compacta y de alto rendimiento para
aplicaciones de instrumentaciéon modular y adquisicién de datos. El modulo se encarga de la comu-
nicacién entre el usuario y la maquina, asi como del procesamiento de imégenes para la deteccion
de defectos en pieles curtidas de bovino.

Dispositivo de adquisiciéon y envio de senales

La tarjeta PXI-6123 estd disenada para aplicaciones de laboratorio y pruebas, sin embargo
proporciona gran confiabilidad al alcanzar grandes tazas de velocidad de adquisicion de datos. El
modulo de adquisicion de datos (DAQ) multifuncion de National Instruments® tiene un convertidor
analdgico-digital dedicado (ADC) por canal para méaximo rendimiento del dispositivo y mas alta
precision de multiples canales. Con velocidades de muestreo de 500 k£S/s por canal, cuatro rangos
de entrada desde +0.2 a + 10V, dos contadores/temporizadores de 24 bits y ocho lineas de E/S
digital temporizadas por hardware. La plataforma PXI junto con la tarjeta NI 6123 nos permite

1http ://www.steamcontrol.com/index_docum_valvcontrol.html
thtp ://www.steamcontrol.com/index_docum_valvcontrol.html
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Computadora(PXI)

Interfaz Miguina-
humano

Médulo de comunicacion

Controlador

Microcontrolador
(Arduino)

Etapa de potencia

Amplificador de
corriente

Manipulador Cartesiano

Figura 4.15: Diagrama de bloques del hardware de control. *Elaboracion propia (Julio-2012)

hacer la comunicacion entre el PXI y el movimiento del Manipulador. Se enlistan las principales
caracteristicas de este modulo.

Analégica
Caracteristicas de entrada

= 8 entradas analdgicas
= Resolucién del ADC 16 bits
= Frecuencia de muestreo 500 kS/ por canal

= Rangos de senal de entrada +10, +5, +2.5, +1.25 [V]

Digital I/O

= 8 canales de entrada/salida

= Compatibilidad TTL/CMOS

= tasa de transferencia 10 Mwords/s

= 8 Entradas y salidas digitales
En la Figura se observa la tarjeta de adquisicion PXI-6123, cable R6868 y el bloque conector
CB-68LP utilizados en este proyecto.

4.2.2. Microcontrolador

Para el control de los motores se utiliza el hardware Arduino. Este es un prototipo electrénico
de plataforma abierta de facil uso que consta béasicamente de una placa de circuito impreso que
contiene un microcontrolador de la marca "ATMEL” que cuenta con suficientes entradas y salidas
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Figura 4.16: PXI y modulo de adquisicién de datos con su correspondiente bloque conector.

digitales para cubrir con las necesidades del proyecto. Arduino posee una gran cantidad de ventajas
a comparaciéon de otros microcontroladores:

= Viene en una placa donde todo estéa listo para empezar a ser utilizado.
= Se programa con facilidad.

= El costo del microcontrolador no es tan elevado a comparacion de otros microcontroladores.

4.2.2.1. Caracteristicas basicas

En este proyecto se utiliza la version de Arduino: Mega (Figura .

Figura 4.17: Microcontrolador utilizado.

El arduino Mega tiene 54 entradas/salidas digitales (de las cuales 14 proporcionan salida PWM),
16 entradas analogicas, 4 UARTS (puertos serie por hardware), un cristal oscilador de 16 M Hz,
conexion USB, entrada de corriente, conector ICSP y botén de reset. El arduino Mega puede ser
alimentado via conexién USB o con una fuente de alimentacién externa. El origen de la alimentacion
se selecciona automaticamente. En nuestro caso el arduino sera alimentado via USB.

En la Tabla(4.5)) se en listan las Caracteristicas basicas del microcontrolador.
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Microcontrolador

ATmega 1280

Voltaje de funcionamiento 5 [V]
Voltaje de entrada (recomendado) 7-12 V]
Voltaje de entrada (limite) 6-20 [V]
Pines E/S digitales 54 ( 14 proporcionan salida de PWM)
Pines de entrada analégica 16
Intensidad por pin 40 [mA]|
Intensidad en pin 3.3 [V] 50 [mA]

Memoria Flash

128 KB de las cuales 4kb las usa el gestor de
arranque (bootloader)

SRAM 8KB
EEPROM 4KB
Clock Speed 16 MHz

tabla 4.5: Especificaciones basicas del Arduino mega.

Es necesario recalcar que se utiliza solo un microcontrolador para controlar tres motores a pasos

(Figura [4.18).

NI
PXi 6123 [ Microcontrolador u

Figura 4.18: Diagrama de flujo del controlador. *Elaboracién propia (Julio-2012)

4.2.3.

Como se describi6 anteriormente, los motores implementados requieren una secuencia de pulsos
en sus bobinas para generar un movimiento. En este proyecto, el controlador capaz de enviar
esta secuencia, queda a cargo de un microcontrolador Arduino mega. Para el movimiento del
manipulador se utilizan tres motores a pasos, por lo cual se deberia de realizar un controlador que
tenga la capacidad de manejar tres secuencias de manera independiente, pero cabe mencionar que
las tres secuencias no son manejadas simultaneamente, ya que para la trayectoria que se definio
en el escaneado de la piel curtida no es necesario mover los motores al mismo tiempo, es decir, se
movera un motor a la vez, simplificando el manejo y estructura de la programacion.

Etapa de potencia

Del microcontrolador Arduino se obtendran las senales necesarias para genera los pulsos para
polarizar a las bobinas y asi mover los motores. El alcance de un paso es variable, depende de la
construccién fisica del motor, puede ser solo de 1.8° 6 hasta de 90°. En nuestro caso el paso es
de 1.8° por lo que se requiere de 200 pasos. Esta precisiéon en el movimiento por paso hace a los

motores PAP ideales para sistemas de lazo abierto.

En el motor paso a paso unipolar, el comin en las bobinas es conectado a Vce. El otro ex-
tremo es llevado a tierra a través de un transistor, como se muestra en la Figura, donde el
microcontrolador controla el disparo de los transistores y con ello energiza a alguna de las bobinas,
imponiendo un polo magnético norte.
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Etapa de potencia

1

Recepcion de sefales
del controlador
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de giro de los motores
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Etapa de amplificacion
de comiente

1

Movimiento de los
motores y sistema
tornillo sin fin (gjes

XW.Z)

Figura 4.19: Diagrama de flujo de la etapa de potencia. *Elaboracion propia (Julio-2012)

Para la elaboraciéon de la etapa de potencia se implementa un driver utilizando transistores y
diodos para una mayor seguridad en el manejo de corriente. Con base a las especificaciones de los
motores se utilizaron transistores tip4l y diodos 1N4002 que tiene las siguientes caracteristicas y
que soportan los voltajes y corrientes méximas de los motores:

= Tipdl

e Voltaje colector-emisor 60 [Vy]
e Voltaje colector-base 60 [Vy]
e Voltaje emisor-base 5 [Vy]

e Corriente Colector (picos continuos) 6 — 10 [Ag.]

= Diodos

e 100[V] de bloqueo maximo de Voltaje DC
e Corriente directa en valor medio 1 [A4]

e Valor de pico no repetitivo 30 [A]

A las bobinas se les coloco diodos inversamente polarizado en paralelo para proteger al elemento
de conmutacion de la sobretension que causa la bobina cuando es conmutada. Se utilizaron 3 diodos
1N4002 en paralelo en cada bobina para evitar danos en el microcontrolador arduino. En la Figura
podemos observar la etapa de potencia implementada y el diagrama a bloques de la etapa

de potencia en la Figura(4.22]).
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Figura 4.20: Conexion entre la tarjeta de adquisicion y el microcontrolador arduino.
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Figura 4.21: Esquemaético del hardware para el controlador de motor a pasos.
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Figura 4.22: Diagrama de la etapa de potencia. *Elaboracion propia (Julio-2012)

El diagrama a bloques en la figura(4.23)) muestra el hardware final del controlador para los
motores a paso.

Etapa de potencia

Figura 4.23: Diagrama del Hardware total. *Elaboracion propia (Julio-2012)
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4.2.4. Sensores

Se ubicaron sensores finales de carrera para evitar que las piezas del manipulador sufran algin
tipo de choque entre ellas, ademas de que se incluyen también tres sensores para el punto cero de
inicio, estos son del tipo switch 6ptico H21A1 (tipo herradura) como se pueden ver en la Figura
. Estos sensores tienen como emisor un diodo infrarrojos y como receptor un fototransistor.
En este caso el emisor y el receptor estan separados a una distancia de 3 mm y entre ellos existe un
espacio para que un objeto pueda introducirse y romper la barrera infraroja, obteniendo un pulso
en el momento que se bloquea el paso de la luz en medio de la herradura.

SCHEMATIC

Figura 4.24: Esquematico del sensor de herradura. *Tomado de Apéndice |C|.

A continuacién se muestra el circuito implementado para los sensores de herradura.

56



120 120 120

K
kW
Z N
K
W
o
ik
Z N

—>5S1 —> 52 y—> 53
2.5k % 2.5k 2.5k
§3 &2 T’l

Figura 4.25: Diagrama de conexién del sistema de sensado para el home.
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Figura 4.26: Diagrama de conexion del sistema de sensado de emergencia.

4.3. Software incorporado

El paquete de programaciéon LabVIEW® permitird crear una interfaz grafica amigable entre
la computadora y el usuario. Con este programa se establecié la comunicacion entre el PXI y el
microcontrolador, asi como el envio y recepciéon de la informacion de control.

Para la programacion del proyecto se utiliza una arquitectura maestro-esclavo donde se divide
la programacién en dos partes:

= Control del manipulador y procesamiento de imégenes.
= Control de motores.

El control del manipulador asi como el procesamiento se realizan en el PXI y el microcontrolador
arduino se encargara de mandar los pulso a la etapa de potencia para controlar los motores. Los
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ejes del manipulador y los motores se establecieron de la siguiente forma: M1(Izquierda-Derecha),
M2(Adelante-Atras), M3(Arriba-Abajo). véase Figura(4.27)

Figura 4.27: Ejes y motores del manipulador.

El software disenado tiene dos modos de anélisis (manual y automéatico), en el modo manual
el usuario puede mover el manipulador mediante los botones dedicados para ello sobre toda la
area de trabajo y tomar una porcién de ella para analizarla, y en el modo automético el programa
realizaré todo el recorrido, escaneando y analizando la piel curtida sin la intervencion del operador
y obtener al finalizar una imagen general de la piel en el espacio de trabajo del manipulador, asi
como indicadores en pantalla de las porciones donde se encontraron los defectos.

El sistema entraré en funcionamiento una vez que se le envié la sefial de inicio mediante software,
siempre y cuando este se encuentre en su posicion de home, si no es asi y este se encuentra en
el modo automaético, el programa mandara al manipulador a la posicion de inicio. Este sistema
interactuara con su entorno y se desplazara dentro del area de trabajo con respecto a una trayectoria
establecida. Se podréa parar el sistema mediante un pulso de stop. Es de mucha importancia los
elementos que permiten activar y desactivar el sistema, estos seran mediante software, asi como
elementos de senalizacién que indiquen los estados de operacién y de procesamiento que son muy
importante para poder saber si el sistema esté operando o si se encuentra en una posiciéon estética.

. . ® . .
Como se menciond anteriormente, LabVIEW ~ es un ambiente completamente grafico y per-
mite realizar toda la programacion mediante bloques, es decir de forma grafica. No es necesario
implementar cientos de lineas de c6digo como en lenguajes de programacion tradicionales.

Existen dos pantallas principales en LabVIEW®, una que es directamente la interface con la
cual el usuario interactua llamada "Panel frontal”. En esta se muestran los resultados obtenidos
de los experimentos, mediante displays e indicadores. La segunda es conocida como "Diagrama de
bloques”, aqui es donde se realiza toda la programacién, es decir lectura y envio de seniales, proce-
samiento y manipulacion de senales para obtener los resultados necesarios, ademas de configurar y
seleccionar los parametros adecuados para la comunicacién con la tarjeta de adquisicion de datos
e imagenes.

Cada uno de los pasos seguidos se explicara con mas detalle en las siguientes secciones, aunque
ambos se realizaron en paralelo, se decidi6 mostrarlo por separado para fines de comprension.

4.3.1. Diagrama de bloques

En esta parte es donde se encuentran todas las conexiones realizadas entre los diferentes bloques
con los que cuenta LabVIEW®. Cabe mencionar que la programaciéon del proyecto se realizé por
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medio de maquinas de estado.

4.3.1.1. Loégica de programacion

La logica de programacion se presenta en el diagrama de estado de la Figura (4.28), pero a
continuacion se explicara de forma detallada su contenido:

= Estado 0: el programa esperara la senal del usuario para comenzar el programa.
= Estado 1: Se leera si el programa a ejecutar debe ser en modo manual o automatico.

= Modo manual

e Estado 2: Los valores de los botones en el Panel frontal (Izquierda, Derecha, Adelante,
Atras, Arriba, Abajo y Céamara) seran leidos, dependiendo de su combinacion seran
enviadas 6 senales de control al microcontrolador. A continuacion se muestra las posibles
combinaciones y los estados a los cuales conmutan:

’ Entradas ‘
Cam | Abaj | Arrib | Atrs | Adel | Der | Iz Estado

0 0 0 0 0 0 0 Estado3 (No hacer nada)
0 0 0 0 0 0 1 Estado4(Mover M1-)

0 0 0 0 0 1 0 Estado5(Mover M1+)

0 0 0 0 0 1 1 Estado3(No hacer nada)
0 0 0 0 1 0 0 Estado6(Mover M2+)

: : : : : : : Estado3(No hacer nada)
0 0 0 1 0 0 0 Estado7(Mover M2-)

: : : : : : : Estado3(No hacer nada)
0 0 1 0 0 0 0 Estado9(Mover M3+)
Estado3(No hacer nada)
0 1 0 0 0 0 0 Estado8(Mover M3-)

: : Estado3(No hacer nada)
1 0 0 0 0 0 0 || Estadol0(Procesar Imagen)

Las salidas enviadas al microcontrolador para cada estado son las siguientes:

Salidas
Estado M, | My | M3 | Sentido | Modo | Maestro
Estado3 0 0 0 0 0 0
Estado4 1 0 0 0 0 1
Estadob 1 0 0 1 0 1
Estado6 0 1 0 1 0 1
Estado7 0 1 0 0 0 1
Estado8 0 0 1 0 0 1
Estado9 0 0 1 1 0 1
Estadol0 0 0 0 0 0 0

» Modo automaéatico

e Estadol0: Antes de iniciar el analisis, el programa comprobaré si el manipulador se
encuentra en home, para esto se leerdn 3 sensores posicionados en los 3 planos: arriba-
abajo (S3), atras-adelante (Ss) e izquierda-derecha (S3). Las siguientes tablas muestran
los casos en lo cuales se pueden encontrar las senales de los sensores y a que estado
cambian, asi como las correspondientes salidas para que el manipulador pueda llegar a
su estado de home.
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Sensores de home
Sensorl | Sensor2 | Sensor3 || Estado
0 0 0 Estadoll (L1)
0 0 1 Estadol2 (L5)
0 1 0 Estadoll (L2)
0 1 1 Estado13 (L7)
1 0 0 Estadoll (L3)
1 0 1 Estado12(L6)
1 1 0 Estadol1(L4)
1 1 1 Estado 14(el manipulador esta en Home)
Salidas
Estado | My | My | Ms | Sentido | Modo | Maestro
Estadoll(Arriba) 0 0 1 1 0 1
Estadol2(Atras) 0 1 0 0 0 1
Estadol3(Izquierda) 1 0 0 0 0 1
Estadol4 0 0 0 0 0 1

e Estadol9: En este estado se crearan 2 contadores para formar una matriz de 7 x5 que son
los cuadros en los cuales se dividi6 el espacio de trabajo y con los cuales el programa
sabra en que posicion se encuentra (Matriz . Se partirad con (i = 0y j = 0), se
analizara la imagen tomada y se senalara el defecto (si esta porcion la tiene), se mandaréa
un senal al arduino para que inicie con el movimiento de los motores dando los pasos
establecidos, cuando el arduino termine de dar los pasos establecidos para llegar a la
siguiente posicién se enviarad una senal al PXI para que analice la siguiente porcion, y
asi sucesivamente. Cuando el contador (j) sea "par” el Motor 2 se movera positivamente
y cuando el contador (j) sea "impar” el Motor 2 se movera en sentido negativo (Matriz
[4.4). Si se cumple la condicién (i = 06i = 6) se mandard una sefial para mover el
motor 1 negativamente. Con la condicion (i = 6y j = 4) el programa habra terminado
el recorrido en el espacio de trabajo (Matriz .

[ (6,0) (6,1) (6,2) (6,3) (6,4)
(5,0) (5,1) (5,2) (5,3) (5,4)
(4,0) (4,1) (4,2) (43) (4,4
(3,00 (3,1) (3,2) (3,3) (3,4) (4.3)
(2,00 (2,1) (2,2) (2,3) (2,4) '
(1,o) (1,1) (1,2) (1,3) (1,4)
0,00 (0,1) (0,2) (0,3) (0,4) |
Par Impar Par Impar Par
= | = | Fin
LI )
LI
S R N )
T 4 4 1 (4.4)
LU )
Ini = { = T
[+ - + - +]

e Estado24: Si el contador j es par se toma una imagen de la porcién y se procesa para la
identificacion de defectos, el resultado obtenido se mostrara en pantalla sefialando si se
encontraron defectos o no, una imagen de la correspondiente identificacion del defecto
es guardada. Al terminar se mandara una senal al arduino para que mueva el motor 1
positivamente y asi alcanzar la siguiente posicion, al llegar a esta posicion el arduino
regresard una senal para indicar que termino de dar los pasos y esta en una nueva
posiciéon, el PXI aumentara el contador una unidad en ¢ y se regresa al estado 19.

e Estado23: Si el contador j es impar a diferencia del estado 24 se movera el motor 1
negativamente para alcanzar su posicién y se decrementara el contador .
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e Estado22: Si (i = 6yj = 4) se habré terminado de recorrer todas la posiciones, uniendo
todas las imagenes guardadas de cada porcion para formar una sola imagen que muestre
una visiéon general de toda la piel curtida, mostrado asi los defectos encontrados en la
misma.

A continuacion se muestra el diagrama de estado final que muestra todo el proceso para el proyecto
implementado.

L16L26L306L4 1

Analisis y
procesami

Listo=0

Figura 4.28: Diagrama de méquina de estados.

4.3.1.2. Configuraciéon de adquisicién y envio de senales.

Para la adquisicion y envio de senales digitales se utiliza el moédulo "DAQ Assistant”. Este es
empleado para realizar la captura y envio de senales a través de la tarjeta de adquisicion de datos,
tiene opciones para modificar la frecuencia de muestreo, el tipo de sefial que se va a medir (en
nuestro caso voltaje) y opciones para seleccionar los canales de la propia tarjeta.

En total se tiene 12 senales de control, de las cuales 6 seniales se envian al arduino, y 6 se reciben
(3 de los sensores de home, 2 sensores de seguridad y una del arduino) Figura(

T~
)
Ne)

ensores

Assistant [~=

Arduino

Figura 4.29: Senales de control.
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Envio de senales

En el caso de este proyecto se generan seis senales de control para el arduino, estas son del
tipo digital y seran enviadas a través de la tarjeta de adquisicion. En la Figura senalado en
rojo se puede observa la parte en el programa donde se hace el envio de las senales digitales, cabe
mencionar que las senales que se recalcan en amarillo cambiardn dependiendo del estado.

Modo
-
=
=
=
5
[
Lt
Stop - . :
5 X
’DA Assistant3 " @ " ﬁ \ g
T =2 0O DAQ Assistant rel [Envio
daja ! m d data

Figura 4.30: Envio de senales digitales al microcontrolador.

Las senales se especifican a continuacion:

= Motor izquierda-derecha: Senal de control para el motor nimero 1 del manipulador.

Motor adelante-atras: Senal de control para el motor numero 2 del manipulador.

Motor arriba-abajo: Sefial de control para el motor niimero 3 del manipulador.

Sentido: Indica que direccion debe de girar el motor (positivo o negativo).

Modo: Forma de ejecuciéon manual o automatico.

Maestro: Senal para llamar al arduino para que ejecute una operacion.

’ Senal enviada ‘ Pin en el modulo PXI-6123 ‘ Canal fisico de la tarjeta CB-68LP

Motor Izg-Derecha Dev2/port0/line0 52
Motor Adel-Atras Dev2/port0/linel 17
Motor Arrib-Abajo Dev2/port0/line2 49
Sentido Dev2/port0/line3 47
Modo Dev2/port0/line4 19
Maestro Dev2/port0/lineb 51

tabla 4.6: Senales digitales enviadas al arduino.
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Adquisiciéon de senales

Con respecto a la adquisicion se necesitan leer 6 senales digitales, pero conociendo que ya se
han ocupado 6 de las 8 salidas/entradas digitales de la tarjeta de adquisicion, se utilizara una de
estas senales digitales para leer la senal que envia el arduino indicando que termino de dar los
pasos que se le ordenaron y 5 senales analogicas de voltaje para los sensores de herradura.

AR

i
Stop. g H O
: | :
. - » q
DAQ Assistant3 | DAQ Assistant
o
da\Ea 1o} d data
S

|Automatico
Checa Sensores|

DAQ Assistant2
data )

7

Figura 4.31: A) Lectura proveniente del Arduino B) Lectura de sensores de home.

Las senales adquiridas se especifican a continuacién:

= Listo: Esta senal de tipo digital proviene del arduino e indica que el motor ha terminado de
mover los pasos establecidos.

= Sensorl: Senal analdgica del sensor posicionado en el eje izquierda-derecha del manipulador.
= Sensor2: Senal analégica del sensor posicionado en el eje atras-adelante del manipulador.
= Sensor3: Senal analdgica del sensor posicionado en el eje arriba-abajo del manipulador.

= Sensor4: Senal analogica del sensor de seguridad en el eje izquierda-derecha del manipulador

Sensorb: Senal analogica del sensor de seguridad en el eje atras-adelante del manipulador

’ Senal recibida ‘ Pin en el modulo PXI-6123 ‘ Canal fisico de la tarjeta CB-68LP

Listo Dev2/port0/line7 48
Sensorl Dev2/ail 33
Sensor2 Dev2/ai2 65
Sensor3 Dev2/ai3 30
Sensor4 Dev2/ai4 28
Sensorb Dev2/aib 60

tabla 4.7: Senales digitales recibidas.

4.3.1.3. Configuracion de adquisicion de imagen

Para la captura de las imagenes se ejecutan VIs de inicializacion y cierre de la cAmara, se requiere
ademas realizar una asignacion de memoria para almacenar imégenes asi como para descargarla. A
continuacién podemos observar los VIs para la adquisicién de una imagen y la tarea que ejecutan.
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IMACY

IMAQ Clreate.vi crea un espacio en la memoria temporal, para que se almacene una
imagen mientras se realizan calculos sobre ella.

IMAQ Dispose.vi libera espacio de la memoria temporal (RAM). Este VI puede destruir
y liberar su espacio de memoria o el de todas las imagenes creadas.

|

IMAQ Snap adquiere una tnica imagen cada vez que se ejecuta.

IMAQ init inicializa la tarjeta de adquisicién de video.

IMAQ Close cierra todos los recursos utilizados a nivel de hardware (tarjeta de video)

El programa realiza los siguientes pasos para la adquisicién de una imagen digital :
1. Crea una ubicacién temporal de memoria para la imagen

2. Inicializa la tarjeta de adquisicion

3. Adquiere una imagen de la camara

4. Se realiza los demés pasos para la deteccion de defectos

5. Libera los recursos asociados con la adquisicion.

Joooooooooooooooon

[+ Inicic |

(L3L_DLELD]

PLOLBLFBLEL

=]

DAQ Assistant

d data
i

A) B)
Figura 4.32: A) En el cuadro rojo se puede observar la parte donde se lleva a cabo la inicializacion,

asignacion de memoria y adquisicion de la imagen. B) En el cuadro amarillo se encuentra la parte
del programa donde se cierra los recursos utilizados de hardware y libera espacio en memoria.
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4.3

.1.4. Configuraciéon de la etapa de procesamiento

Después de haber adquirido la imagen, se utilizara el médulo ” NI Vision Development” que nos

facilita el procesamiento para la deteccion de defectos en texturas. La libreria de visién contiene
herramientas como detectores de borde y analisis de texturas.

Para realizar nuestra aplicacién se utilizan los siguientes Vi’s que nos ayudan a detectar y

mostrar los defectos en la piel curtida.

[E)-+

IMAQ Read Classifier lee el clasificador que fue creado utilizando el NI texture training

interface.

E-a

IMAQ detect texture defect detecta defectos en imagenes de texturas, teniendo como

entradas el clasificador que fue creado utilizando "Texture Training Interface” y la imagen adquirida
previamente. Como salida obtendremos una imagen binaria con todos los pixeles defectuosos.

—
E*@_J
2

—
-1 [0

IMAQ MasktoROI transforma una mascara de imagen en una region de interés (ROI).

IMAQ Overlay ROI superpone una region de interés (ROI) en una imagen

)]
o8

IMAQ Merge Overlay este proceso crea una superposicion destructiva, eliminando la

superposicion no destructiva de una imagen.

»E
®

MAQ Particle Analysis Report devuelve el nimero de particulas detectadas en una imagen

binaria y una matriz de informes que contienen las mediciones de particulas cominmente utilizados.

=&
[+]

IMAQ Owerlay Rectangle superpone un rectangulo en una imagen.

El programa para la deteccion de defectos y sefialamiento de defectos realiza los siguiente pasos:

1.
2.

Lee el clasificador antes ya creado y entrenado en NI texture training interface
El IMAQ detect texture defect analiza la imagen tomada y devuelve una imagen binaria.
Esta imagen es convertida a una region de interés.

De la regiéon de interés se toma el parametro global rectangle creando un cuadro que cubre el
area donde se detectaron los defectos.

. Se crea una superposicion destructiva del rectangulo para esta se quede en la imagen.
. La imagen es guarda con un nombre con respecto a los contadores (i,j).

. Se libera espacio de la memoria.
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Figura 4.33: Etapa de procesamiento y deteccion de defectos en pieles curtidas.

4.3.2. Panel frontal

La pantalla accesible al usuario es conocida como panel frontal del instrumento virtual, es aqui
donde se localizan todos los indicadores, botones y display que muestran los resultados de cada
experimento.

Dependiendo de el modo (automatico o manual) algunos elementos pueden comportarse como
controles o indicadores. El panel frontal esta constituido de los siguientes elementos:

= Manual

e Display de imagen analizada.
e Indicadores de envié de senal al arduino.

e Botones de control para el manipulador (Arriba-Abajo, Izquierda-Derecha y Arriba-
Abajo).

e Boton para seleccionar el modo a analizar la piel (Manual/Automatico).
e Botén de inicio de operacion.
e Botén de paro de analisis.

e Botén para toma de imagen y procesamiento de la porcion deseada.
= Automético

e Display de imagen analizada.
e Indicadores de envi6 de sefial al microcontrolador.

e Indicadores de movimiento del manipulador (Arriba-Abajo, Izquierda-Derecha y Arriba-
Abajo).

e Boton para seleccionar el modo a analizar la piel (Manual/Automatico).
e Botoén de inicio de operacion.

e Botén de paro de analisis.

e Indicador de toma de imagen y procesamiento de imagen.

e Indicadores de posicion de la camara en el espacio de trabajo.
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e Matriz de led’s que indica los defectos encontrados en la piel curtida analizada.

En la Imagen se pueden observar el panel frontal implementado.

Posicion Camara Defectos

Envie
Imagen Analizada ) Lquierda - Derecha
) Adelante - Atras

) Ariba - Absjo

) sentido

) Modo

¥ Maestro

L
4

Figura 4.34: Panel frontal del proyecto.

4.3.3. Programacioén del controlador

El arduino fue programado mediante el software "Arduino 0019”, este se utilizé para la creacion
y compilacion del programa. Como se menciond anteriormente del PXI se obtienen 6 senales de
control, esta senales servirdn para ordenar al arduino cuando comenzar y cuando dar los pasos
establecidos para que los motores lleguen al punto deseado. Como resultado el arduino generara
ocho senales, de las cuales siete senales seran enviadas a la etapa de potencia y una senal al PXI,
esta ultima senal servird para indicarle al PXI que el arduino terminé de ejecutar la orden enviada.

Motor Izquierda-derecha

Mo
Motor Adelante-Atras M1

M2
Motor Arriba-Abajo M3
Sentido Enable1

Enable2
Modo Enable3
Maestro Listo

Figura 4.35: Diagrama de seniales de entrada y salida del arduino.

Loégica de programacion

La logica de programacion se presenta en los diagramas de estado de las Figuras(4.36| y [4.37)),
pero a continuacion se explicara de forma detallada su contenido:

Manual

= Kl arduino esperara a que el PXI le envié una senal para que este comience el programa
(Maestro). Cuando el PXI llame al arduino este primero tendra que saber si el programa que
tiene que ejecutar es el modo manual o automaético.
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= En el modo manual el arduino esperara las senales para saber que motores mover y en que
sentido. Para esto se leerdn cuatro senales digitales (Izquierda Derecha, Adelante Atras,
Arriba_ Abajo, Sentido), recordando que solo se movera un motor a la vez. En la siguiente
tabla se muestra las combinaciones posibles y la accién a realizar:

Izq derecha | Adel atrds | Arrib_abj | Sentido Accion

0 0 0 Nada
Nada
Abajo
Arriba
Atras
Adelante
Nada
Nada

Derecha

k=l k=l = =1 =1 k=1 k=)
ool Ol olol
QO ook IO
=l =l =1 =l

Izquierda

1 1 1 1 Nada

tabla 4.8: Tabla de verdad del modo manual.

Mstro=0

los de mas casos

lz_der=1 & 1 @‘

Sentido =1

lz_der=1 & 1 1

Sentido =0/ _£4e atrs=1 & Arrib_abj=1 &

Sentido =1 Ade_atrs=1 & Sentido =1

Figura 4.36: Diagrama de estados para la parte manual del programa.

Arrib_abj=1 &
Sentido =0

Modo Manual

Edo1 M0=M1=M2=M3=Enablel=Enable2=Enable3=Listo = LOW
Edo2 Leer modo (automatico o manual)

Manual Leer senales (Izq-der,Ade-atra, Arri-abajo, Sentido)
M1+ Mover motor 1 positivo, Enablel=High, Enable2=Enable3=LOW
M1- Mover motor 1 negativo, Enablel=High, Enable2=Enable3=LOW
M2+ Mover motor 2 positivo, Enable2=High, Enablel=Enable3=LOW
M2- Mover motor 2 negativo, Enable2=High, Enablel=Enable3=LOW
M3+ Mover motor 3 positivo, Enable3=High, Enablel=Enable2=LOW
M3- Mover motor 3 negativo, Enable3=High, Enablel=Enable2=LOW
Edo3 Mo, M1, M2, M3, Enablel, Enable2, Enable 3, Listo = LOW

tabla 4.9: Tabla de los estados con sus correspondientes salidas y lecturas.
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Automatico

= Si el modo seleccionado es automatico, el arduino leera las tres senales: Izquierda_Derecha,
Adelante Atras y Sentido, pero a diferencia del modo manual se generaran dos contadores
uno para Derecha y otro para Arriba-Abajo, estos contadores establecen los ntmeros de
pasos necesarios para que el manipulador avance una posicion (Para ver el calculo de los
numero de pasos para cada motor véase Apéndice , cuando esta condicién se cumpla el
arduino mandaré una senal para avisarle al PXI que se terminaron de dar los pasos que se le
ordenaron. En la Figura se muestra el diagrama de estados para el modo automaético y
en la Tabla observamos las posibles combinaciones y la accién a realizar.

Izq_der | Adel atrs | Sentido | Contadorl Contador2 Accion
(Cont=925)| (Cont2=1450)
0 0 0 0 0 Nada
0 1 0 0 0 Atras
0 1 0 0 1 Nada
0 1 0 1 0 Se avanzé un cuadro hacia atras
0 1 0 1 1 Nada
0 1 1 0 0 Adelante
0 1 1 0 1 Nada
0 1 1 1 0 Se caminé un cuadro hacia adelante
0 1 1 1 1 Nada
1 0 0 0 0 Derecha
1 0 0 0 1 Se caminé un cuadro hacia la derecha
Nada
tabla 4.10: Tabla de verdad del modo automético.
Mstro=0

stro=1

Adel_atras=1&& Automético

sentido=1&&
contador<92

Adel_atras=1&&
sentido=0&&
contador<925

contador
++

contador
++

1z_Der=1&&
sentido=0&&
contador2<1450

contador2
++

Figura 4.37: Diagrama de estados para la parte automatica del programa.
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Modo Automdtico

Edo1 Mo=M1=M2=M3=Enablel=Enable2=Enable3=Listo = LOW
Edo2 Leer modo (automatico o manual)

Automdtico Leer senales (Izg-Der,Adel-atras, sentido)
M1+ Mover motor 1 positivo, Enablel=High, Enable2=Enable3=LOW
M1- Mover motor 1 negativo, Enablel=High, Enable2=Enable3=LOW
M2+ Mover motor 2 positivo, Enable2=High, Enablel=Enable3=LOW
M2- Mover motor 2 negativo, Enable2=High, Enablel=Enable3=LOW
Edo5 Listo=High / Listo=Low, Contador=0
Edo6 Listo=High / Listo=Low, Contador2=0
Edo7 Mo, M1, M2, M3, Enablel, Enable2, Enable 3, Listo = LOW

tabla 4.11: Tabla de los estados con sus correspondientes salidas y lecturas del modo automatico.
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Capitulo 5

Resultados experimentales

A continuacién, se presentan los resultados experimentales que se han considerado de maés
valor académico para ilustrar el desempenio del modelo de textura e iluminacién implementada.
Los experimentos fueron realizados sobre imégenes reales capturadas en tiempo real. El objetivo
de la experimentacién es tomar una serie de muestras de pieles curtida de bovino y determinar si
tienen defecto. Se utilizan 7 pieles curtidas de bovino, en las cuales se toman 35 muestras por cada
piel. Se examinaran un total de 245 muestras con una resolucion de 640 x 480 pizels en escala de
grises, estas imagenes capturadas son analizadas y posteriormente guardadas en formato jpg.

Se hace uso del modulo de vision NI training texture, el cual proporciona un ambiente inter-
activo y de viable navegaciéon para configurar los pardmetros en la detecciéon de defectos. Para
entrenar al clasificador se utilizan 15 muestras de una piel libre de defectos, asi como tres tipos
de defectos encontrados en las otras pieles con la finalidad de verificar que estos se distinguen en
las caracteristicas de Haralick, este clasificador es guardado en formato .clf e introducido en el

programa realizado en LabVIEW®.

Como se expuso en el capitulo [d] existe la posibilidad de encontrar distintos tipos de defectos
en pieles curtidas de bovino, por lo tanto se experimentard qué tipos de defectos el sistema de
inspeccion es capaz de reconocer. El trabajo aqui presentado esta disenado para el tipo de piel
seleccionado, es decir, que si en el momento de realizar la inspeccién automatica, se desea que
el sistema inspeccione otro tipo de piel, se tendrd que detener completamente el proceso para
configurar al clasificador y ajustar la iluminaciéon y asi poder inspeccionar la piel curtida deseada.

La parte final del proyecto de tesis involucr6é pruebas, donde se tuvieron en cuenta diferentes
aspectos del sistema como:

» Entrenamiento del archivo clasificador.
= Repetibilidad del manipulador cartesiano.

= Resultados obtenidos.

5.1. Entrenamiento del archivo clasificador de texturas

La interfaz de entrenamiento para la deteccion de defectos en texturas (NI training texture)
consta de dos partes importantes :

» Caracterizacion de defectos.
» Clasificador de textura.

NI traning texture utiliza los ajustes de la caracterizacion de defectos para extraer las caracteristi-
cas, con el fin de distinguir los defectos en la piel curtida. La caracterizacion de defectos consiste
en tres pasos:

1. Basado en la seleccién de un tipo de wavelet, el clasificador lleva a cabo una descomposicion
wavelet frame de la imagen para calcular las imagenes de las sub-bandas.
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2. El clasificador mueve una ventana a través de las iméagenes de las sub-bandas del wavelet
seleccionado y genera una matriz de co-ocurrencia en escala de grises para cada posiciéon de
la ventana.

3. Con base en la matriz de co-ocurrencia en escala de gris, el clasificador calcula estadistica
de segundo orden (caracteristicas de haralick) para cada sub-banda del wavelet seleccionado.
Las caracteristicas de Haralick para todas la sub-bandas de los wavelets seleccionados se
concatenan para representar la imagen actual. Es importante recalcar que el clasificador de
textura no detecta defectos si estos no son visibles en el espacio de caracteristicas de Haralick.

Para esto se carga una muestra de textura que tenga algtun tipo de defecto y se utiliza la pestana
de caracterizacion de defectos para configurar los parametros de este. El wavelet seleccionado es
un tipo Haar con las siguientes opciones para obtener las caracteristicas de Haralick:

Co-ocurrence level 64
Vector de desplazamiento | ztA =2 yA =0
Tamano de ventana en x 11
Tamano de ventana en y 11

Tamano de paso 0

Se utiliza un nivel de co-ocurrencia de 64 para aumentar el tamano de la matriz de co-ocurrencia
generada y el ntumero de intensidades de pixel utilizados para caracterizar la textura y algunos
defectos en ella. Aunque un nivel alto en el nivel de co-ocurrencia requiere més tiempo de proce-
samiento este nos permite que el clasificador distinga los defectos en la textura méas facilmente. El
vector de desplazamiento se ajusto mediante ensayo y error, encontrando la mejor distincién de
los defectos para el vector de desplazamiento propuesto. En general, se especifica un tamano de
ventana que coincida con el defecto mas pequeno en la textura que se desee detectar, para nuestro
caso el defecto més pequeno que se encuentra en la piel curtida de bovino es de .1[mm).

Como se mencion6 anteriormente las pieles curtidas de bovino que se han utilizado para llevar
a cabo las pruebas son siete. De estas, se ha tomado una para extraer texturas muestra para el
entrenamiento del clasificador (es decir, las muestras correctas que se utilizan como comparacion
en el software de inspeccion). Las demas pieles curtidas sufren algtin problema, como se indicara
posteriormente. En la Figura se muestra el defecto escogido para seleccionar la sub-banda,
donde a través de las caracteristicas de haralick el defecto puede visualizarse. Este es un defecto
con profundidad.

Figura 5.1: Muestra 1 con defecto para el entrenamiento del NI training texture.

A partir de esto se pueden obtener las sub-bandas para el wavelet seleccionado (Figura .
Al observar las caracteristicas de haralick para las diferentes sub-bandas la mayor diferenciacion
del defecto se encontro en la sub-banda low — low — low (Figura , este defecto es claramente
visible en las caracteristicas de haralick, por lo tanto se selecciona esta sub-banda.
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G) H)

Figura 5.2: Sub-bandas del wavelet tipo Haar para la muestra 1. A) Low-Low. B) Low-High. C)
High-Low. D) High-High. E) Low-Low-Low F) Low-Low-High G) Low-High-Low. H) Low-High-

C)

High.

Figura 5.3: Caracteristicas de Haralick para la muestra 1. A) Contraste. B) Correlacion. C) Disi-
militud. D) Entropia. E) Homogeneidad.
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El siguiente defecto seleccionado es un defecto sin profundidad (ver Figura.

Figura 5.4: Muestra 2 con defecto para el entrenamiento del NI training texture.

Al introducir la imagen al entrenador se pueden observar visualmente las sub-bandas para el
wavelet seleccionado (Figura [5.5)). La mayor diferenciacion del defecto también se encontrd en la
sub-banda low — low — low, este defecto es claramente visible en las caracteristicas de haralick (ver

Figura .
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Figura 5.5: Sub-bandas del wavelet tipo Haar para la muestra 2. A) Low-Low. B) Low-High. C)
High-Low. D) High-High. E) Low-Low-Low F) Low-Low-High G) Low-High-Low. H) Low-High-
High.
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Figura 5.6: Caracteristicas de Haralick para la muestra 2. A) Contraste. B) Correlacion. C) Disi-
militud. D) Entropia. E) Homogeneidad.

Por ultimo se probara con otro defecto para verificar si este también puede ser visualizado
en la misma sub-banda. Esta muestra se forma por defectos pequenos sin profundidad alguna
distribuidos sobre el area de la imagen (ver Figura [5.8]).

o o S -

Figura 5.7: Sub-bandas. A) Low-Low. B) Low-High. C) High-Low. D) High-High. E) Low-Low-Low
F) Low-Low-High G) Low-High-Low. H) Low-High-High.
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Figura 5.8: Tercera muestra con defecto para el entrenamiento del NI training texture.

Al igual que los defectos anteriores la mayor diferenciacion del defecto se encontré también en
la misma sub-banda, por lo tanto se selecciona esta sub-banda. Al seleccionar una sub-banda el
vector de caracteristicas para representar una textura muestra sera de 5.

Figura 5.9: Caracteristicas de Haralick. A) Contraste. B) Correlacion. C) Disimilitud. D) Entropia.
E) Homogeneidad

Después de haber seleccionado la sub-banda, se utiliza la parte del clasificador de textura para
entrenar al SVM. Nuestra aplicaciéon para la deteccion de defectos requiere de una sola clase, por
lo tanto se utiliza un clasificador SVM one-class y los parametros del clasificador se dejan por
default.

| Parametros SVM |

Tolerancia | 0.001
nu 0.1
Kernel RBF
Gama, 1
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Un total de 15 muestras sin defecto son utilizadas para el entrenamiento del clasificador (ver
Figura|5.10)). Estas se pueden ver detalladamente en el Apéndice

Figura 5.10: Texturas muestra sin defecto.

Al probar el clasificador con los pardmetros seleccionados se puede comprobar que este puede
detectar los defectos. A continuaciéon se muestran las imagenes de salida tras aplicar el clasificador
a las muestras con defecto utilizadas para el entrenamiento.

Figura 5.11: Imégenes binarias de salida del clasificador NI training interface

5.2. Prueba de repetibilidad

Para verificar la repetibilidacﬂ del manipulador cartesiano, se diseno una plantilla del espacio de
trabajo con sus correspondientes divisiones, donde cada division tiene una pequena circunferencia
en el centro, esta plantilla fue impresa y fijada en el plano zy del manipulador. También se diseno
un programa en LabVIEW® con el cual se manda al manipulador a una posicién seleccionada, al
llegar a esta se toma una imagen generando una circunferencia de color rojo que marca el centro de
la misma. Esta circunferencia servird como referencia para saber que tanto se desfasa con respecto
a su posicién original. Las pruebas partieron desde el home hasta la posiciéon seleccionada.

Se escogieron cuatro posiciones en el espacio de trabajo (Figura , y para cada posicion
se realizaron 4 pruebas. Las imagenes tomadas fueron comparadas y los resultados se muestran
en las Figuras [5.13] [5.14] [5.15] y [5.16] En las calculos realizados (Véase Apéndice D)) podemos
observar que el sistema llega satisfactoriamente a las posiciones indicadas, se tiene un pequeno
desfase significativo, pero debemos recalcar que el radio del circulo que encierra todos los puntos
en las pruebas es de .5 [mm| y todos los puntos caen adentro de esta circunferencia, teniendo
un aceptable repetibilidad para las necesidades de este proyecto. A continuacién se establece las
especificaciones del manipulador

1La capacidad para desplazarse a un punto determinado del espacio con un error minimo.
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| Repetibilidad [mm] | Precision [mm] |
| 0.5 [ Az = 03125, Ay = 03125 |

Para cada prueba se muestra una comparaciéon de cada posicién.
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Figura 5.12: Posiciones seleccionada para la prueba de la repetibilidad. A) Posicion 1 B) Posicion
2 C) Posicion 3 D) Posicion 4.

Figura 5.13: Resultado repetibilidad Posicion 1.
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Figura 5.14: Resultado repetibilidad Posicién 2.

Figura 5.15: Resultado repetibilidad Posicién 3.
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Figura 5.16: Resultado repetibilidad Posicién 4.

5.3. Resultados obtenidos

El modelo propuesto fue aplicado para las 245 muestras con diferentes tipos de defectos. Se
tomaron muestras de 6402480 pizels en escala de grises. Los parametros que se mencionaron
anteriormente fueron fijados a lo largo de los experimentos sobre todas las texturas muestras. El
tiempo de célculo en la deteccion de defectos en cada muestra es de aproximadamente de 1.5 s.
Las iméagenes de cada porcién son analizadas y guardas para que al finalizar la toma de todas
las muestras, estas sean unidas generando una imagen completa de la informacion general de la
piel bajo inspeccion, esta imagen tiene una medida de 120021256 pixzels. El programa muestra en
el panel frontal por medio de indicadores en pantalla en que porciones de la piel se encontraron
defectos(rojo) y en cuales no (verde).

A continuacién se describen los defectos méas significativos encontrados en el anélisis de cada
piel curtida de bovino:

= En la piel 1 el programa detecté un defecto, este tipo de defecto tiene profundidad y el
programa de deteccion lo perfila de una forma correcta. Este defecto es resaltado y senalado
en la muestra tomada (Figura[5.17)).

Figura 5.17: Defecto encontrado al analizar la Piel curtida Nol.

= En la piel 2 al igual que en la piel anterior se detecto un defecto, pero a diferencia del anterior,
este tipo de defecto no tiene profundidad, este defecto es detectado satisfactoriamente (Figura
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5.18). En las figuras y se puede observar la piel curtida completa y el panel frontal
después del analisis.

Figura 5.18: Defecto encontrado al analizar la Piel curtida No2.

= En la piel 3 se tiene una orilla este es un defecto con profundidad evidente (Figurab.19), el
defecto es detectado y senalado en la imagen asi como en el panel frontal (Figuras
5.28)).

y

Figura 5.19: Defectos encontrado al analizar la Piel curtida No3.

= En la piel 4 se tiene tres tipos de defectos. El primero es un punto con un didmetro mayor
a lmm, una marca de control y orillas. En la Figura [5.20] se muestran los defectos mas
significativos. Para ver el resultado final ver Figuras (5.29)y [5.30).

Figura 5.20: Defectos encontrados al analizar la Piel curtida No4.

= En la piel 5 se pueden observar cuatro tipos de defectos. Dos defectos sin profundidad, una
marca que no se alcanza a perfilar y bordes. De estos el programa pudo detectar solo 3 de
ellos (Figura [5.21]).

Figura 5.21: Defectos encontrados al analizar la Piel curtida Nob.
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= La piel 6 presenta una seccién de pequenos defectos que forman una area considerable en la
porcion tomada (Figura[5.22)). Estos son detectados y mostrados en pantalla (Figuras m y

5.34).

Figura 5.22: Defectos encontrados al analizar la Piel curtida No6.

A continuacién se observa las imagenes finales después del escaneado de la piel curtida de bovino
para cada piel, asi como el panel frontal de cada una de ellas donde se muestran las posiciones de
los defectos encontrados en cada prueba.

Figura 5.23: Piel curtida No 1 antes y después de ser analizada.

Imagen Analizada

Figura 5.24: Panel Frontal después de terminar el anélisis de la Piel curtida Nol.
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Figura 5.25: Piel curtida No2 después de ser analizada.

Imagen Analizada

Figura 5.26: Panel Frontal después de terminar el analisis de la Piel curtida No2.

Figura 5.27: Piel curtida No3 después de ser analizada.
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Figura 5.29: Piel curtida No4 antes y después de ser analizada.
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Figura 5.30: Panel Frontal después de terminar el anélisis de la Piel curtida No4.
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Figura 5.31: Piel curtida Nob antes y después de ser analizada.

Imagen Analizada

Figura 5.32: Panel Frontal después de terminar el analisis de la Piel curtida No5.

Figura 5.33: Piel curtida No6 antes y después de ser analizada..
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Imagen Analizada

Figura 5.34: Panel Frontal después de terminar el anélisis de la Piel curtida No6.

Se puede observar que los defectos en las pieles curtidas de bovino se detectaron satisfactoria-
mente, pero en el caso de la piel curtida Nob se observa un defecto que es visible pero el algoritmo
no lo detecta, se recurrird a el entrenador NI training interface para observar sus caracteristicas
de haralick y determinar por qué este defecto no fue detectado.

Figura 5.35: Defecto proveniente de la piel curtida No5 que no fue detectado por el algoritmo.

Como se puede ver en las caracteristicas de haralick el defecto no se alcanza a diferenciar en
las caracteristicas de haralick, razon por la cual al ser analizada esta piel curtida de bovino, dicho
defecto no pueda ser detectado. El problema se centra en que si se aumentan las caracteristicas
del clasificador para poder detectar este defecto se tengan falsos negativos no deseados durante el
analisis.

e e

e N ST e

Figura 5.36: Caracteristicas de Haralick. A) Contraste. B) Correlacion. C) Disimilitud. D) Entropia.
E) Homogeneidad.

86



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

En esta capitulo se presentan las conclusiones de la tesis y las principales aportaciones que
ofrece, por ultimo se propone algunas lineas de investigacion en las que seria interesante profundizar
en el futuro.

6.1. Conclusiones

Como conclusiones al proyecto partimos del objetivo principal, que era crear un sistema meca-
tronico para la deteccidon de defectos en pieles curtidas de bovino a través de vision artificial, se
puede decir que se ha realizado con éxito. A pesar de las limitaciones del hardware, fue posible
utilizar este mismo y adaptarlo a la necesidad del proyecto obteniendo resultados satisfactorios en
la experimentacion.

La tarea de detectar defectos en texturas es un trabajo desafiante, mucho més cuando este
tipo de texturas son del tipo aleatorio, se partié de este gran problema y se simplificé a través
de investigaciéon, encontrado un modulo de LabVIEW — cuyo desarrollo es reciente y no se tiene
investigaciones en las que se haya aplicado, el problema se centro en la investigacion del uso de
este programa para caracterizar las pieles curtidas de bovino, asi como su implementacién en la
programacién en LabVIEW® para que este estuviera incorporado en el programa general y asi
tener una integracion total entre el software y hardware del proyecto.

Hablando de la optimizacion, el programa cumple con esta caracteristica, ya que al dividir a
toda la piel curtida de bovino puesta en el espacio de trabajo en pequenas muestras, que después
fueron unirlas en una sola imagen mostrando los defectos encontrados, se evité procesar gran
cantidad de informacién dandole asi mayor resolucion a cada imagen tomada en cada porcion de
la piel curtida. Con respecto al software desarrollado para este proyecto se entrega y despliega
informaciéon de partes con defectos en pantalla, obteniendo al finalizar del proceso de anélisis
informacion de alto nivel (binaria) la cual puede servir para procesos posteriores del analisis de la
piel curtida.

La iluminacioén es de vital importancia en cualquier proyecto que implica un sistema de visién
vision artificial. Por lo tanto se desarroll6 una caAmara de aislamiento para evitar las variaciones en
cada imagen y que estas tuvieran una iluminacién homogénea no importando en que posicién se
encuentre el manipulador. Hablando de la iluminacion, no se encontré mucha informacion al iniciar
el proyecto sobre esta aplicada a texturas naturales, por lo cual se recurri6 a la investigaciéon y
experimentacion. Se encontré que la iluminaciéon en forma directa sobre la textura resaltan las
texturas, relieves y defectos del objeto iluminado, todo esto debido a que cualquier relieve por
muy pequeno que sea, produce una sombra muy definida. Se experiment6é con esta iluminacién
con diferentes angulos para comprobar que con esta iluminacién los defectos se intensificaron en la
adquisicion. Al tener una correcta iluminacién la imagen que se obtuvo fue adecuada, por lo cual
no se tuvo la necesidad de emplear filtros, aumentando la velocidad del proceso de inspeccion.

Con respecto a los resultados experimentales fue posible comprobar que a través del algoritmo
utilizado, el cual combina el anélisis multi-escala y la matriz de co-ocurrencia se pudieron extraer
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caracteristicas que se calculan en un tiempo aceptable (1.5 s) y con la cual la mayoria de los defectos
que se presentaron en las pieles curtidas fueron detectados de manera satisfactoria, con excepcion
de los puntos de alfiler, los cuales son muy pequefios (menores a .1 mm) y que con la resolucion de
la caAmara no fue suficiente para poder detectarlos. En relacion al otro defecto que se present6 en
la piel Nob, que se menciond con detalle, que no fue posible detectar, este tiene una caracteristica
particular, no se logr6é generar una sombra que contrastara este defecto, por lo cual este no pudo
ser visto en las caracteristicas de haralick, evitando su deteccion al ser analizado.

6.2.

Principales aportaciones

A continuacion se enumeran de manera resumida las principales aportaciones de esta tesis.

Se presenta un modelo mutiresolucién combinado con estadistica de segundo orden basado

en las caracteristicas de haralick para la detecciéon de defectos desarrollado por LabVIEVV@,
donde la caracterizacion se realiza en un ambiente interactivo y de viable navegacion.

Se ha realizado un estudio de los métodos de deteccion de defectos en texturas aleatorias
asi como métodos enfocados a pieles curtidas de bovino, esto resulté vital para este trabajo
ya que proporciond algunos de los fundamentos teéricos empleados, brind6é una idea de los
posibles aportes y contribuciones de esta investigaciéon y, ademés, ayudé a plantear el trabajo
a futuro.

Se investigd y experimentaron diferentes tipos de iluminacién, como se mencion6 esta es de
vital importancia para cualquier proyecto que involucre un sistema de visiéon. Con respecto
a esto no se encontré investigacion enfocada a texturas. Se implement6 un sistema de ilumi-
nacién de forma directa, esta ayudd a mejorar la deteccién de defectos en pieles curtidas de
bovino, contrastando los defectos generando una sombra que nos ayudo6 posteriormente a su
deteccion.

La piel curtida de bovino fue divida en porciones mas pequenas para su analisis, ayudando a
tener més pixeles por cada milimetro y asi poder detectar la mayoria de los defectos. Estas
porciones fueron unidas para generar una imagen general donde se resaltan los defectos
encontrados en ella.

El desarrollo de este proyecto conllevo a numerosas etapas de investigacion, ajustes y prue-
bas con la finalidad de alcanzar el algoritmo final, basado en métodos y en las respectivas
consideraciones de las diferentes probleméticas suscitadas en el desarrollo.

El sistema de deteccion de pieles curtidas de bovino funcioné acorde a las limitaciones del
proyecto: se trabajo con pieles curtidas de bovino, se utilizo un sistema de iluminacién que
ayudo6 a resaltar los defectos que se encontraban en ella, todo esto aplicado en tiempo real.

La eleccion de LabVIEW® como herramienta de programacion fue acertada, ya que en ella se
pueden encontrar muchos instrumentos virtuales, que con un nivel de conocimiento intermedio
acerca del procesamiento de imagenes, permite al disenador implementar de manera facil y
dindmica las soluciones.

Se consigui6 el objetivo de realizar todo el proceso de manera automatica, realizando el
analisis de la piel curtida de bovino de una forma automaética.

Se diseno una interfaz, la cual facilita el uso del sistema de inspeccion, y su adaptacion para
otros tipos de pieles curtidas de bovino.

Aunque el sistema este disefiado para la piel curtida de bovino especificada, la metodologia
presentada para la caracterizacion de defectos, puede ser considerada para la inspeccion de
otros tipos de pieles, es decir, el sistema puede ser utilizado para otros tipos de pieles siguiendo
los pasos que en este proyecto se marcan.
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6.3. Lineas de trabajo a futuro

A pesar de los buenos resultados obtenidos con el algoritmo implementado, que han quedado
demostrados en el capitulo 5, es posible realizar ciertas mejoras:

= El desarrollo tecnologico nos ofrece cada dia modelos de cAmaras mas robustas (de mayor
resolucion), se recomienda en el futuro experimentar con una camara de mejores caracteris-
ticas.

= La mejora més interesante a partir del trabajo expuesto quiza sera la aplicacion del proceso
a imagenes de texturas a color. Los pasos a seguir serian los mismos salvo que habria de
hacerlo por triplicado, una vez para cada plano de color. Asi mismo, debe estudiarse que
sistema de representacion de color es el mas adecuado: RGB (R-rojo, G-verde, B-azul), XYZ
(Yliminancia, X y Z - media del color), HSI (H-Tono, S-saturacion, I-intensidad), HSV (H-
Tono, S-saturacion, V-brillo).

= Se recomienda el uso de LabVIEW® para el desarrollo de aplicaciones de vision, ya que
permite usar y modificar de manera sencilla los diferentes algoritmos, filtros y y anélisis que
forman parte del procesamiento digital.

= Aunque el procesamiento de cada imagen era muy rapido (1.5 s para cada imagen), para
completar el proceso de analisis de todas las porciones se necesitaban 7 minutos, esto debido
a los motores a paso que a pesar de proporcionar una fuerza de avance manteniendo una
gran rigidez, genera una velocidad baja, por lo tanto se recomienda investigar otros tipos de
motores para corregir este problema.

= Para que este sistema pueda funcionar en diferentes pieles curtidas se podria agregar un
estado en el codigo, donde antes de inicial el anélisis se pueda leer por medio de un cédigo
puesto en la piel y asi identificar el tipo de piel que es, a partir de esto el sistema podra
swichear los algoritmos para su correcto funcionamiento.
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Apéndice A

Pieles curtidas analizadas

A.1. Texturas muestras en buen estado

95



A.2. Piel No 1
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Apéndice B

Hoja de datos

1. Puertos de conexién del bloque conector CB-68LP
2. Hoja de especificaciones camara JAT CV-M50
3. Hoja de especificaciones motor minebea 23KM-K

4. Datasheets sensor H21A1
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ACH13 | 26 | 60 ACHS
ACHE |25 (80| AIGND
AIGND | 24|58 ACHA4
ACHIS | 23|57 | ACHT
DACOOUT? 22 | 56 AIGND
DACIOUTY (21|55 AOGND
RESERVED | 20|54 | AOQGND
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DGND 18|52 | DIOO
Do |[17|51| DIos
Dios 16| 50 DGND
DGND | 15| 48 Dioz2
+EV | 14|48 DIo7
DGNHD [ 12( 47| DIOA
DGHD | 12|46 | SCANCLK
PFIVTRIGT 11|45 EXTSTROBE"
PFH/TRIGZ [10|44| D&MD
DGND | 9 | 43| PRZ/GONVERT"
+5V | 8 (42| PRA3GPCTR1_SOURCE
DGND | 7 |41| PR4/GPCTR1_GATE
PFIS/UPDATE" | 6 |40 | GPCTR{_OUT
PFIEWFTRIG § 13| DGND
DGND 4 |38 PFIT/'STARTSCAN
PFISVGPCTRO_GATE 3 |37 PFR&/GPCTRO_SOURCE
GPCTRO_OUT 2 |36 DGND
FREQ QUT | 1 |35 | DpaGND

102




Specifications for CV-M5o0

Specifications ‘ CV-Ms50C ‘ CV-Ms0E Connection Description Spectral Sensitivity
1 T T 1T T T 11

Scanning system 625 lines 525 lines DC-IN/SYNC. L _
25 frames/sec. 30 frames/sec. 08l 4
CCD sensor Monochrome 1/2" Hyper HAD IT CCD g H -
Sensing area 6.6 mm (h) x 4.8 mm (v) s o6 -
Picture elements effective 752 (h) x 582 (v) | 768 (h) x 494 (v) E b
2 o4l _
Elements in video out 737 (h) x 575 (v) | 758 (h) x 486 (V) £ | i
Cell size 8.6 () x 8.3 (v) um | 8.4 (h) x 9.8 (V) um < L 4
Resolution (horizontal) 560 TV lines 570 TV lines L 4
Resolution (vertical) 575 TV lines 485 TV lines O gm0
Sensitivity 0.5 Lux, F1.4 Wave length (nm)
S/N ratio »56 dB (AGC off, Gamma 1)
Video output Composite VBS signal 1.0 Vpp, 75 Ohm Pin 1 Ground m
Gamma 0.45 — 1.0 2 +12V DC
Gain Manual — Automatic 3 Ground | Front view
Potmeter — AGC 4 Video output
Scanning 2:1 interlace — non-interlace 5 Ground
Accumulation Field - frame 6 HD .In/(HD out)
Synchronization Int. X-tal. Ext HD/VD or random trigger 7 VD in/(VDout)
HD sync. input/output 4V, 75 Ohm* 8 gro'-:n‘f k out
VD sync. input/output 4V, 75 Ohm* 9 I.Xe ¢ OC. ou x
Trigger input V Ohm* (sine) optional
88T P - 4%, 75 10 Ground
Trigger input duration >HD interval 11 +12V DC
WEN output (write enable) 4V, 75 Ohm 12 Ground
EEN output (exposure enable) 4V, 75 Ohm
Pixel clock out (optional) 4V, 75 Ohm sine TRIGGER
Internal shutter Off, 1/100, 1/250, 1/500, 1/1000, 1/2000, . .
1/4500, 1/10,000 Sec. = | Side view
Trigger shutter 1/60, 1/100, 1/250, 1/500, 1/1000, 1/2000, @® g0 .
1/4500, 1/10,000 sec. @ @ |
Long time exposure 1 field to iAd° D
Duration between ext. VD pulses @ @
Operating temperature -5°C to +45°C —
Humidity 20 — 80% non-condensing ? hd hd D
Storage temp./humidity -25°C to 60°C/20 - 90% Pin 1 N.C. J
Power 12V DC £10%. 2.5W 2 EEN out
Lens mount C-mount 3 Ground
Dimensions 40 X 50 X 80 mm (HxWxD) 4 N.C.
Weight 245 8 5 Trig. in/VD out
6 WEN pulse out | Bottom view
* HD sync., VD sync./(Trigger) input or output by internal jumpers.
Factory setting: HD/VD input. Inputs TTL or 75 Ohm terminated by ** pixel clock output by 13 34 N 4 M3
internal jumpers. Factory setting: 75 Ohm terminated. internal jumper setting. il i
T |F
H H ) e
Switch Setting ml ¥
—i=® ¢ \ &
I
c00d 14 U1/4-20
-828838 ..Or\o->5econds 30
SeNR8REE
OFF __ ON SESESSESS
1 €y >y
SHUTTER 2 CCY Yy
3 CH > Oy ¢
TRIGGER 4 Normal <« » External
ACCUMM 5 Field < > Frame | Top view
INTERLACE 6 Interlace ¢ > Non-interlace
GAMMA 7 10 <> 045 50 4-M3
GAIN 8 Manual < > Auto T« L
Ordering Information Q °

<

CV-Ms0C 1/2" Monochrome Camera CCIR.
CV-Ms50E 1/2" Monochrome Camera EIA.

JAI Corporation, Japan JAI A.S, Denmark JAI UK Ltd., England Costar, USA

German Industry Center Camera Solutions Audley House 43517 Ridge Park Drive
1-18-2 Hakusan, Midori-ku Produktionsvej 1, 2600 Glostrup Northbridge Road Temecula, CA 92590
Yokohama, Copenhagen, Denmark Berkhamsted United States of America
Kanagawa 226-0006, Japan Phone +45 4491 8888 Herts HP4 1EH, England Phone +1 909 699 9000
Phone +81 45 933 5400 Fax +45 4491 8880 Phone +44 1442 879 669 Fax +1 909 308 9188
Fax +81 45 931 6142 www.jai.dk Fax +44 1442 879 281 www.costar-usa.com

WWW.jai-corp.co.jp
THE MECHADEMIC COMPANY
Visit our web site on www.jai.dk
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Company and product names mentioned in this datasheet are trademarks or registered trademarks of their respective owners.
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m S &R Outline

* LEAD WIRE SIDE

o

-HSG: XHP-6
-PIN : SXH-001T-P0.6 20.4
(0.80) B 1.4 s
JST PIN NO. 5| & (0.45) old
S6B - XH-A-1 6 +— 1 o%| o3 m.‘e
T[T & &
3 3| o 3
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PLATE
4-0 5.08 THROUGH 56.4 20.640-5 “L” MAX N
(4-0 0.20 THROUGH) (222) (0.81:002)
*3 47 MEOS Qo1smmbMISTEET . *Shaft diameter of @8-8013mm is also available. . "G
UNIT: -—~
(inch) 23KM-K2** | 42 (1.65)
23KM-K3** 50 (1.97)
ﬁ*&ﬂ% PIN NO. vs. PHASE 23KM-KO** 54 (2.13)
8 (PHASE) A |ACOM| A B [BCOM| B 23KM-K1** | 67 (2.64)
E>&%E (PIN NO.) 1 2 3 4 6 23KM-K7** 76 (2.99)
W {t# Specifications
- - R F=IWTA12T| o O—4 TATh —
4] AT p PR g
E1ES Fo7R | KIqTHR | ewER | swmm |0 7077 ez 77 700 uE
Model Step Angle | Drive Sequence | Rated Current Resistance | Holding Torque | Inductance Rotor Inertia | Detent Torque Mass
(deg) (A) (Ohms) (mNm) (mH) (g=cm?) (mNm) (g)
23KM-K044U 1.8 UNI-POLAR 3 0.85 760 1.8 200 25 680
23KM-K055U 1.8 UNI-POLAR 1.5 33 760 6.7 200 25 680
23KM-K144U 1.8 UNI-POLAR 3 1.0 1050 22 290 49 900
23KM-K155U 1.8 UNI-POLAR 1.5 3.9 1050 8.0 290 49 900
23KM-K249U 1.8 UNI-POLAR 2 1.2 420 1.9 120 20 470
23KM-K255U 1.8 UNI-POLAR 1.5 23 420 3.6 120 20 470
23KM-K349U 1.8 UNI-POLAR 2 1.5 650 29 180 29 590
23KM-K355U 1.8 UNI-POLAR 1.5 2.9 650 5.5 180 29 590
23KM-K744U 1.8 UNI-POLAR 3 1.15 1200 2.7 360 51 1050
23KM-K755U 1.8 UNI-POLAR 1.5 46 1200 10.2 360 51 1050
23KM-K044B 1.8 BI-POLAR 2.2 1.7 1000 7.2 200 25 680
23KM-K144B 1.8 BI-POLAR 21 2.0 1250 8.7 290 49 900
23KM-K249B 1.8 BI-POLAR 1.4 24 540 1.7 120 20 470
23KM-K349B 1.8 BI-POLAR 1.4 3.0 800 11.8 180 29 590
23KM-K744B 1.8 BI-POLAR 2 23 1500 10.6 360 51 1050

Copyright Minebea Co., Ltd.




FAIRCHILD

]
SEMICONDUCTOR®

H21A1l / H21A2 | H21A3

PHOTOTRANSISTOR

OPTICAL INTERRUPTER SWITCH

PACKAGE DIMENSIONS
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PIN 1 ANODE

PIN 2 CATHODE
PIN 3 COLLECTOR
PIN 4 EMITTER

NOTES:

1. Dimensions for all drawings are in inches (mm).
2. Tolerance of + .010 (.25) on all non-nominal dimensions
unless otherwise specified.

DESCRIPTION

The H21A1, H21A2 and H21A3 consist of a
gallium arsenide infrared emitting diode
coupled with a silicon phototransistor in a

plastic housing. The packaging system is

designed to optimize the mechanical
resolution, coupling efficiency, ambient light
rejection, cost and reliability. The gap in the
housing provides a means of interrupting the

signal with an opaque material, switching the

output from an “ON” to an “OFF” state.

SCHEMATIC
FEATURES
« Opaque housing '
* Low cost
« .035" apertures 2
* High Icon)

. Derate power dissipation linearly 1.33 mW/°C above 25°C.
. RMA flux is recommended.
. Methanol or isopropyl alcohols are recommended as cleaning

agents.

4. Soldering iron tip 1/16” (1.6mm) minimum from housing.

ABSOLUTE MAXIMUM RATINGS (T, = 25°C unless otherwise specified)
Parameter Symbol Rating Unit
Operating Temperature Topr -55 to +100 °C
Storage Temperature Tsta -55 to +100 °C
Soldering Temperature (Iron)23and 4) TsoL 240 for 5 sec °C
Soldering Temperature (Flow)(@ and 3) TsoLr 260 for 10 sec °C
INPUT (EMITTER)
Continuous Forward Current IF 50 mA
Reverse Voltage VR 6 \%
Power Dissipation (1) Pp 100 mw
OUTPUT (SENSOR)
Collector to Emitter Voltage Veeo 30 v
Emitter to Collector Voltage Veco 45 \Y
Collector Current Ic 20 mA
Power Dissipation (T¢ = 25°C)® Pp 150 mw
0 2001 Fairchild Semiconductor Corporation
DS300290 5/02/01 10F5 www.fairchildsemi.com




Apéndice C
Caracterizacion del motor

Para calcular cuantos pasos tiene que dar los motores, se diseno una plantilla en tamafo real
de la separacion del espacio de trabajo. Como se puede apreciar en la Figura en el centro de
cada cuadro se tiene una circunferencia que indica el centro de cada espacio, esta cuadricula fue
fijada en el espacio de trabajo empezando desde el home del manipulador.

Figura C.1: Fragmento de la cuadricula disenada para el calculo del numero de pasos.

. . . . ®
Para realizar esta experimentacion se disenaron dos programas, uno en LabVIEW ™ y otro en
arduino.

= El programa en LabVIEW® genera una mascara en forma de punto en el centro del video
tomado en tiempo real. Este sirve como referencia para saber si al terminar de dar los pasos,
el manipulador ha llegado a la siguiente posicién. Esto se verifica comparando los 2 puntos
(En la cuadricula y en la pantalla).

= E] programa en arduino se gener6 para mover el motor un determinado nimero de pasos.

Durante la experimentacion se corrié estos dos programas al mismo tiempo empezando desde
el home del manipulador. Se variaron los ciclos de pasos hasta encontrar los valores correctos. Este
experimento se repitio, para el motor 1 y motor 2 obteniendo los siguientes resultados.

] Motor 1 \ Motor 2 ‘

’ 1450 secuencias \ 925 secuencias ‘
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42 [mm]

925 secuencias

I 56 [mm
1450 sgcuencias

Figura C.2: Definicién del ntiimero de secuencias para el avance de los motores.
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Apéndice D

Calculo de repetibilidad

Para realizar las mediciones, se imprimi6 cada una de las imagenes en una escala 4:1 y la
distancia entre los puntos fue medida. Los datos obtenidos para cada posicion fueron los siguientes:

’ Posiciéon 1 \ Az Ay ’ Posicion 2 \ Ax \ Ay ‘
1 0.25 [mm| 0.25 [mm] 1 0.25 [mm| | 0.50 [mm|
2 0.25 [mm] 0.25 [mm] 2 0.25 [mm| | 0.50 [mm]
3 0 0.50 [mm]| 3 0 0.50 [mm]
4 0 0.25 [mm] 4 0 0.50 [mm
Valor medio | 0.125 [mm| | 0.3125 [mm] Valor medio | 0.125 [mm| | 0.50 [mm
’ Posicion 3 \ Ax Ay ’ Posicion 4 \ Ax \ Ay
1 0.25 [mm| | 0.50 [mm] 1 0.25 [mm]| | 0.25 [mm]|
2 0.25 [mm| | 0.25 [mm] 2 0 0.25 [mm]
3 0.25 [mm| | 0.50 [mm] 3 0.5 [mm] | 0.25 [mm]
4 0.25 [mm] 0 [mm]| 4 0.5 [mm| | 0.25 [mm|
Valor medio | 0.25 [mm] | 0.3125 [mm] Valor medio 0.3125 0.25

Para especificar la repetibilidad del manipulador se explicaréd brevemente este concepto.

Repetibilidad: Radio de la esfera que abarca los puntos alcanzados por el robot tras suficientes
movimientos, al ordenarle ir al mismo punto de destino programado. Analizando cada una de las
tablas podemos observar que la mayor distancia del centro de la imagen al centro del punto de la
cuadricula disenada es de 0.5 [mm] por lo tanto el radio que abarca todos los puntos alcanzados
sera de 0.5 [mm)].

Precision: Distancia entre el punto programado y el valor medio de los puntos realmente alcan-
zados al repetir el movimiento varias veces con carga. Para esto se tomara el valor medio mayor
de todas las pruebas, esto es: Ax = 0.3125 Ay = 0.3125.

| Repetibilidad [mm] | Precisién [mm] ‘
y 0.5 | Az =0.3125 Ay = 0.3125 |
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