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1 INTRODUCCION

Es preciso reconocer que hoy por hoy la vision por computador a veces no es la
mejor solucion a un problema. Existen muchas ocasiones en las que € problema es tan
complejo que la solucién humana es 1o mejor. Por gjemplo imaginemos una conduccion
de un vehiculo en una carretera con trafico intenso. Pero a veces, las soluciones
humanas tienden a ser inexactas 0 subjetivas y en ocasiones lentas y presentan una
ausencia derigor asi como una pobre percepcion (Marshall y Martin 1993). No obstante,
la solucién humana es menos estructurada que la solucion artificial y muchos problemas
de visién por computador requieren un nivel de inteligencia mucho mayor que € que la
méquina pueda ofrecer. El sistema de vision humana puede describir autométicamente
una textura en detalle, un borde, un color, una representacion bidimensional de una
tridimensional, ya que puede diferenciar entre imagenes de diferentes personas, firmas,
colores, etc., puede vigilar ciertas zonas, diagnosticar enfermedades a partir de
radiografias, etc. Sin embargo, aunque algunas de estas tareas pueden llevarse a cabo
mediante vision artificial, € software o el hardware necesario no consigue los resultados
gue serian deseables.

Aun a pesar de las limitaciones expuestas, cada dia es mayor € numero de
aplicaciones de la vision artificial. Por ello sdlo es posible dar una pequefia pincelada
sobre las multiples aplicaciones en las que la vision artificial se ha aplicado hasta €
momento. Aqui solamente proporcionamos algunas ideas para generar aplicacionesen la
mente del lector. Obviamente los g emplos que se presentan son aplicables a cualquier
otro proceso diferente y en otro campo industrial o cientifico también diferentes. En
Newman y Jain (1995) o Davies (1997) se puede encontrar una amplia revision sobre la
inspeccidn visual y aplicaciones de la vision a diferentes campos de lavidareal, que nos
dan idea del amplio abanico de posibilidades.

Existen herramientas y paquetes software cuya finadidad principal son las
aplicaciones industrides, tal es e caso de IMAQ Vision de Nationa Instruments
(IMAQ), y por supuesto paguetes de propdsito general con ciertas funciones de
aplicacion como es € caso de las Matrox Imaging Libraries (Mil) o el Toolbox Image de
MATLAB (Matlab). A partir de ahorala aparicion en € texto de los anacronismaos entre
paréntesis expresara la capacidad de la herramienta correspondiente parallevar acabo la
tarea que se describe.

Cabe no obstante diferenciar entre las aplicaciones donde la vision artificia
congtituye una herramienta por si solay aquellas otras en las que es parte de un sistema
més general. El primer caso engloba todas aguellas aplicaciones en las que e Unico
sensor presente es € de visién. En e segundo caso nos estamos refiriendo a aquellos
sistemas multisensoriales tal como los equipos de navegacion en robdtica donde la
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vision constituye una capacidad sensorial mas, para la percepcién del entorno que rodea
al robot.

En cualquier caso, € proceso que normamente hay que seguir para llegar a una
determinada aplicacion se resume en e esguema de la figura 1, donde partiendo de la
adquisicion de lasimégenes se llega alas aplicaciones de ineterés.

Muestreoy digitalizacion

Realzado, suavizado, etc.

Gradiente, pasos por cero

Extraccion de objetos

Representacion matematica
delos objetos

Qué son y donde estan

Figura 1 Esquema de procesamiento de imagenes hasta llegar a las aplicaciones

Las imégenes se presentan a sistema bajo diferentes formatos, cuyos detalles
estan lgjos dd alcance de este curso. A modo de g emplo citamos los siguientes: TIFF,
BMP, GIF, JPG, PNG, DICOM, RAW.

Conscientes de que no es posible mencionar todas las aplicaciones posibles, alo
largo de la presente exposicién se realiza un recorrido por diversas aplicaciones,
incluyendo cuando sea posible ciertas referencias bibliogréficas por si € lector desea
profundizar en ellas. En cualquier caso, € lector puede recurrir a Pajares y col. (2001,
2003) para obtener méas informacion sobre lo expuesto aqui, especialemente en la
primera referencia, donde se proporcionan todos los métodos descritos en este
documento y utilizados en las diferentes aplicaciones. También en dicha referencia se
incluye un tema especificamente dedicado a proporcionar una visién general sobre
diversas aplicaciones de interés.
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2 NAVEGACION EN ROBOTICA

En este caso, la vision es un eemento de un sistema multisensorial. La
informacion procedente de la vision es validada, comparada y finalmente integrada con
d resto de la informacion proporcionada por otro tipo de sensores. El resultado es la
recongtrucciéon de la escena 3-D, que permite la navegacién auténoma del sistema
(Schneider 1996, L 6pez-Orozco 1999).

Para la navegacion en robdtica se recurre generalmente a técnicas de visiéon
estereoscopica con € fin de poder reconstruir la escena 3-D. Si a esto se le afiade algin
maodulo de reconocimiento 3-D con € fin de identificar la presencia de determinados
objetos, hacialos que debe dirigirse o evitar, tanto mejor.

Enlafigura2 (a) y (b) se muestran sendas imégenes izquierday derecha captadas
mediante un sistema de vision estereoscépica. El objetivo es la obtencidn de un mapade
profundidad del entorno, tal y como aparece codificado por e color en (c).

(b)

(©

Figura 2 Imégenes estereoscopicas de laboratorio; (a) y (b) imagenes originales
izquierday derecha; (¢) mapa de disparidades en funcion del color.
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No es exclusvo su uso en robdtica, sino que podria utilizarse en otras
aplicaciones tales como guiado automético de méquinas, tal y como proponen Amat y
Casal (1989) para maquinas agricolas. También para la deteccion y estimacion del
movimiento de vehiculos (Pel y Liou 1998, Tany col. 1998).

3 BIOLOGIA, GEOLOGIA Y METEOROLOGIA

En e campo de la biologia podriamos distinguir entre aplicaciones microscopicas
y macroscopicas. En una imagen microscdpica nos podemos encontrar con abundantes
organismos, que mediante técnicas de segmentacion orientadas a regiones, por gemplo
utilizando una binarizacion, podrian ser aidados para su identificacion mediante las
correspondientes propiedades (tamafio, excentricidad, color, etc.) o para contar €
ndmero de microorganismos o células presentes en unaimagen, IMAQ, Mil, Matlab. En
las imégenes macroscdpicas pueden utilizarse las regiones para la identificacion de
determinados tipos de texturas en vegetdes o caracteristicas de diferentes &reas
naturales por su color o e crecimiento de ciertas especies por diferencia de imégenes.
En geologia se puede también detectar movimientos de terrenos captando dos imagenes
en diferentes momentos de tiempo para observar la variacién mediante una diferencia de
imégenes (bagjo similares condiciones de iluminacion).

Puede resultar de interés e hecho de identificar € grado de floracion de un
determinado cultivo, por gemplo, de un campo de girasoles. Para dlo se extrae de la
imagen la componente de color amarillo por € color, traslo cua se binarizay se obtiene
d ndimero de pixeles blancos o negros, que nos permite obtener € porcentgje de
floracion, tal y como se muestraen lafigura 3.

@ (b)
Figura 3 Grado de floracién de un campo de cultivo de girasoles.

En Glasbey y Horgan (1995) se estudia € procesamiento de forma especifica en
imégenes biolbgicas.
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La transformada de Fourier puede resultar Gtil por gemplo para determinar la
naturaleza de una determinada formacion geoldgica o de una especie bioldgica. En
efecto, la figura 4(a) muestra muestra una imagen de una formacion geoldgica con
estratos inclinados formando un éngulo de 45° aproximadamente. El espectro de
frecuencias en este caso, muestra una tendencia inclinada de unos 45°, que caracteriza
dichaestratificacion, tal y como aparece en lafigura4(b) (IMAQ, Matlab).

En Meteorologia podriamos utilizar las técnicas de deteccidn y prediccion del
movimiento (Pgjares y Cruz 2001) para observar, por giemplo, la evolucién de ciertas
masas nubosas, u otros fendmenos meteorol dgicos, a través de imégenes recibidas via
satélite. En Sonkay col. (1995) se muestra precisamente un € emplo sobre la evolucion
y prediccion de una masa de nubes a partir de una secuencia de imagenes.

(b)

Figura 4 (a) Formacién geol 6gica estratificada; (b) su espectro de frecuencia

También puede resultar de interés determinar el grado de cobertura de una nevada
en funcion de la superficie cubierta. En laimagen de lafigura5(a) se muestra un campo
cubierto por una intensa nevada y en (b) aparece la misma imagen binarizada que
determinala zona cubierta.

La técnica anterior podria aplicarse en otras areas tales como Medio Ambiente
paraidentificar zonas degradadas, contaminadas o deforestadas.

Figura 5 (a) Paisaje nevado; (b) imagen binaria mostrando el grado de
cobertura de la nevada.
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4 MEDICINA

La comunidad médica utiliza muchas aplicaciones en las que aparece €
procesamiento de imagenes, la mayoria de €elas orientadas hacia e diagnéstico de
dolencias 0 enfermedades, entre las que se incluyen radiografias, resonancias
magnéticas, tomografias, etc.

Este es un campo extraordinariamente amplio donde la mejor fuente de gemplos
y aplicaciones la congtituye la revista IEEE Trans. Medical Imaging. A veces, en
adgunas otras revistas de medicina se incluyen diversas aplicaciones basadas en
imégenes médicas. Lester y Arridge (1999) presentan una revision de métodos relativos
alo que en inglés se denomina Image Registration y que en definitiva se trata de definir
una estrategia para encontrar la correspondencia entre un modelo y un objeto, siendo
necesario definir las caracteristicas o estructuras, el espacio de blsqueda y la métrica
para determinar € grado de semganza. El propio trabgo contiene abundantes
referencias bibliogréficas en las que se incluyen algunos g emplos de interés en d
campo de las imégenes médicas. Ademéas Duncan y Ayache (2000) hacen una revision
sobre el progreso en los Ultimos 20 afios del andlisis de imégenes médicas asi como los
cambios en € futuro. Desarrollan un exhaustivo trabgjo a respecto, que incluye 139
referencias de interés. En IPMI’99 (1999) se encuentran en exclusiva abundantes
trabgj os aplicados a campo de lamedicina.

Veamos dgunos egemplos de aplicaciones de procesamiento bésico.
Consideremos la imagen dada en la figura 6(a) que corresponde a una radiografia con
una imagen de muy baja calidad, se pretende extraer informacién sobre las manchas
blancas que aparecen en la misma. En (b) se muestra su histograma de niveles de
intensidad. Se modifica € histograma mediante aumento del contraste, con lo que se
obtiene laimagen dada en (c) y su histograma correspondiente en (d), agui las manchas
aparecen explicitamente, sin embargo todavia se puede extraer mas informacion.
Utilizando una técnica de binarizacion mediante seleccidn de umbral se obtiene () que
posteriormente se dilata mediante la correspondiente operacién morfolégica para
rellenar huecos y hacer més explicitas las manchas, obteniendo (f). Posteriormente, de
estaimagen se extraen las manchas (objetos) subyacentes, que son etiquetados. Segun €
nimero de etiqueta asi es su tonalidad de color (g), con esta informacion podemaos
obtener e &reade las diferentes regiones etiquetadas (col oreadas).

En lafigura 7 se muestra una ecografia con una gréfica en su parte inferior. La
segmentacién de dicha gréfica por extraccion de la componente de color verde mediante
las técnicas de extraccion de regiones por e color descrita en Pgjares y Cruz (2001),
permite su tratamiento (medida de los picos, anchura entre picos, etc.). En la parte
inferior de dicha figura aparece la gréfica binarizada, que ya nos permite realizar
medidas sobre ella.
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(9

Figura 6 (a) Radiografia original; (b) histograma delaimagen original; (c)
nueva imagen mediante modificacién de histograma (aumento de contraste y gamma);
(d) histograma correspondiente a (¢); (€) imagen binarizada a partir de (c); (f) imagen

dilatada a partir de (€); (g) regiones de laimagen (f) por su color.
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s Bl e I
Figura 7 Ecografia con gréafica de medidas.
En lafigura 8(a) se proporciona unaimagen original, en (b) y (¢) las componentes

dominante de color rojo y verde respectivamente para su andlisis. Asi, resulta f&cil
determinar la superficie derojo o verde y donde se localizan.

(b) (©)

Figura 8 Extraccién de informacion por € color.

Hemos considerado agunos gemplos elementales para € tratamiento de
imégenes médicas, s bien, resulta abundante la literatura en este campo, entre multiples
y diversas aplicaciones podemos mencionar las siguientes:

El zoom permite ampliar detales de la imagen que en una primera vista aparecen
confusos

Mediante sustraccidn de iméagenes se puede detectar e movimiento de un objeto, o la
variacion de volumen por gjemplo en los movimientos de sistole y diastole del corazon.

Mediante reduccién de la escala de grises 0 binarizacion se puede eliminar de la
imagen los niveles de gris que no interesen y degjar solo aquellas partes de interés, por
gemplo € resaltado de dientes en unaradiografia (Umbaugh 1998).

Mediante sustraccion se puede determinar la evolucion de un tinte que se inyecta en
las venas tomando como referencia la imagen antes de lainyeccion (Gonzélez y Woods
1993)
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Coloreado de regiones de interés en una radiografia mediante técnicas de
pseudocolor (Umbaugh 1998).

Obtencion del entramado de vasos capilares, 0 nervios en un determinado tejido
mediante la extraccion de bordes (Gonzélez y Woods 1993).

Deteccion de lesiones vasculares a partir de angiogramas renaes (extensible a otros
Organos) (Jaulent y col. 1997 y Jendrysik 1997).

Diferenciar tejidos sanos de tejidos cancerigenos o infectados por € color (Umbaugh
1998).

Deteccion de canceres de piel mediante técnicas de color y extraccion de bordes (Xu
y col. 1999).

Medida del grosor de venas'y arterias (Wick y col. 1993, Chen y col. 1987, Schmid-
Choenbein y cal. 1977).

Deteccion de puntos de interés en una radiografia como precursores de la presencia
de un tumor (Low 1991) o como puntos de referencia en ciertos 6rganos como €l
cerebro en Rohr (1999).

Identificacion de un ndédulo sospechoso en una mamografia por diferencia de
contrastey texturaen Trucco 'y Verri (1998).

En neurologia para determinar e estado de enfermedad y e grado de deformacion de
la materia gris del cerebro en enfermos epilépticos mediante e uso de contornos
deformables (Schnabel y Arridge 1999, Gee 1999).

Deteccion de costillas en radiografias mediante la transformada de Hough (Wechsler
1977).

Deteccion de microcalcificaciones en mamografias mediante redes neuronales
(Tsujii y col. 1999).

Reconstruccion de arterias coronarias utilizando imégenes de angiogramas (Windyga
y col. 1998).

La diferencia de imagenes ha sido utilizada en la substraccion de angiogramas para
estimar e movimiento de una vena o vaso capilar (Rong y col. 89, Abdel-Malek y cal.
90).

Movimiento de las paredes cardiacas a partir de imagenes de Resonancia Magnética
de las que se extraen puntos de interés sobre |0s que se establecen las correspondencias,
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mediante correlacion, entre las distintas imagenes de una secuencia de imagenes. Se
determina el flujo Optico através de dichas correspondencias (Fisher y col. 1991).

Otro método de andlisis de movimiento para imégenes del corazon obtenidas
mediante resonancia magnética se basa en la deteccion de bordes y la correspondencia
de méscaras en | as direcciones esperadas (Guttmann y Prince 1990).

Los model os deformables se han aplicado también a andlisis del movimiento 3D en
iméagenes de resonancia magnética del corazon (Youngy Axel 1992). En Kambhamettu
y Goldgof (1992) la estima de correspondencia de puntos en una superficie no rigida
(6rganos biol 6gicos) se basa en cambios de la curvatura Gaussiana.

En Fernandez-Rodriguez y col. (1993) se presenta un sistema de redes neuronales
para e diagnostico de carcinomas y neumonias en los pulmones mediante imégenes de
radiografias del térax.

Xin y col. (1996) presentan un méodo para establecer correspondencias de
contornos extraidos de imégenes del corazdn (ventriculos) y del cerebro, basado en €
andlisis de curvas deformables.

Las curvas deformables son también utilizadas en Knoll y col. (1999) para detectar
contornos de la préstatay poder medir volimenes de la misma.

Procesamiento de imagenes de Resonancia Magnética del cerebro humano (Pien y
col. 1997).

En Theodoridis y Koutroumbas (1999) se utilizan técnicas de reconocimiento de
patrones para detectar cirrosis e infiltraciones de grasa en el higado.

Una aplicacion que actuamente esta dando muy buenos resultados es la fusion de
iméagenes. Concretamente, fusion de imagenes PET (Positron Emisién Tomography) con
imagenes de Resonancia Magnética. Las primeras miden laemision de radio isdtopos en
tejidos como consecuencia de una gran actividad del mismo, son por tanto imégenes
funcionales de muy baja resolucion, mientras que las segundas son imagenes anatémicas
de ataresolucion. La combinacién de ambas proporciona unaimagen que permite ver la
actividad funciona perfectamente localizada. En la figura 9(a) y (b) se muestra una
imagen PET del cerebro con una Resonancia Magnética, también del cerebro para
obtener laimagen fusionada (c).
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(b) (©

Figura 9 Fusion de imégenes PET con Resonancia Magnética.

En € Ingtituto de Tecnologia del Conocimiento de la Universidad Complutense
se han desarrollado diversas aplicaciones sobre Telemedicina, una disciplina en auge:
http://www.itc.ucm.es/

5 IDENTIFICACION DE CONSTRUCCIONES,
INFRAESTRUCTURAS Y OBJETOS EN ESCENAS DE
EXTERIOR

Mediante imagenes aéreas o de satélite se puede determinar la presencia de
ciertas regiones a través de la segmentacion de las mismas asi como detectar la
presencia de construcciones (edificios) o infraestructuras (carreteras, canales, puentes) a
través de técnicas de extraccion de bordes o contornos combinadas con la segmentacion
deregiones.

Un gemplo puede ser la identificacion de tgjados de casas urbanas (por su
estructura geométrica mejor definida que los rurales) propuesto por Moonsy col. (1998)
por medio de relaciones topolégicas y geométricas teniendo una base de datos de
modelos a partir de los cuaes se reconstruye € tejado que esta siendo inspeccionado.
Sobre laidentificacion y extraccion de estructuras urbanas existen algunos trabajos en la
literatura como por gemplo Collins (1995), Fischer y col. (1998), Griin y col. (1995,
1997), Kimy Muller (1999), McGlone y Shuffelt (1994), Nevatiay cal. (1997), Roux y
Maitre (1997).

Otro gemplo lo podemos encontrar en Kass y col. (1987) donde se describe la
deteccion de carreteras mediante el procedimiento de contornos deformables. También
en Fischler y col. (1987) se presenta un método de deteccidn de carreteras.

A modo de gemplo, la transformada de Hough puede resultar de interés en
determinadas aplicaciones en las que aparecen estructuras detectables por la misma, tal
es @ caso de laimagen de lafigura 10(a) en la que aparece una carretera con sus lineas
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blancas. En la figura 10(b) se ha obtenido una imagen de bordes mediante e siguiente
proceso: 1) conversion de la imagen a grises; 2) obtencion de una imagen binaria
mediante umbral y 3) extraccion de las lineas mediante la aplicacion de las operaciones
morfol Ggicas de aperturay cierre'y un posterior XOR. Finamente, |as ecuaciones de las
lineas rectas se obtienen por la transformada de Hough. Obsérvese la transformacién de
perspectiva, que ayuda a identificar la estructura como una carretera en los procesos de
reconocimiento posteriores. Por otro lado, en la figura 10(c) se muestra un panel
indicativo del punto kilométrico y en lafigura 10(d) la binarizacion de laimagen parala
lectura de los caracteres de dicho punto, sefidado por la flecha, mediante técnicas de
reconocimiento de caracteres.

Lostrabgjos de Lotufo y col. (1990), Guiducci (1999) y Paetzold y Franke (2000)
se enmarcan también dentro de la linea de deteccion de carreteras y su reconstruccion
3D.

e O iRy g
e T gl % |

- o i [}

s - -

P

P
i

(b)

(d)

Figura 10 (a) y (b) Imagen de una carretera'y los bordes de laslineas; (¢) y (d)
identificacién del punto kilométrico mediante reconocimiento de caracteres.

En Vailaya y col. (1998) se presenta un método para discernir entre imagenes
urbanas y paisgjes naturaes. Utilizan para éllo histogramas de color, la Transformada
Discreta del Coseno, histogramas que contienen direcciones de los bordes. El color, por
cierto, es un extraordinario atributo para la discriminacién en construcciones 3D
(Henricsson 1998).



14 APLICACIONESINDUSTRIALESDE LA VISION ARTIFICIAL 0 UCM-U.NE.D

Batlley col. (2000) presentan una revision de métodosy estrategias para extraer y
reconocer objetos en escenas naturales mediante e color. Dichas estrategias
comprenden diferentes enfoques. arriba-abgjo, abgo-arriba e hibridos. Las 61
referencias citadas congtituyen a su vez una buena fuente de documentacién. El color
junto con latexturay los contornos deformables se ha utilizado paralocalizar objetos en
Zhong y Jain (2000).

6 RECONOCIMIENTO Y CLASIFICACION

Una posible aplicacion puede ser la clasificacion de objetos por su tamafio y en su
caso € recuento de los mismos. Por jemplo para contar monedas en funcion del areade
la moneda, perimetro o nimero de Euler tras € correspondiente proceso de binarizacion
(Mil).

En Céspedes y col. (1998) se muestra una técnica para el reconocimiento de caras
de personas mediante visién artificia utilizando perfiles de intensidad tal y como se
describe més adelante. En Intrator y col. (1996) se utilizan redes neuronaes con €
mismo fin, y en Kwon y Lobo (1999) se clasifican las edades a partir de imagenes de
caras. Feng y Y uen (1998) reconocen 0j0s en caras humanas.

Figura 11 (a) Imagen original; (b) areas delas monedas originales

En JVA (1991) se propone un procedimiento de lectura automética de datos del
Documento Nacional de Identidad, asi como reconocimiento de objetos basados en €l
color.

IMAQ posee una aplicacion para leer displays LCDs reconociendo obviamente
los caracteres que aparecen a pesar de la variacion de intensidad de la luz. Este mismo
paguete incluye la posibilidad de chequear |a validez 0 no de una determinada etiqueta,
en concreto en los disguetes de ordenador de alta densidad analiza la correcta grabacion
de los caracteres HD incluso aunque € disquete se muestre ligeramente girado con
relacion a modelo.

IMAQ también posee un modulo especifico de reconocimiento éptico de
caracteres asi como otro médulo para leer la posicién de la aguja en un multimetro
anal gico.
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Quizés una de las éreas de aplicacion mas importantes sea € Reconocimiento
Optico de Caracteres (en inglés OCR). En Maravall (1993), JVA (1991) o Lisay col.
(1993) se proporcionan los correspondientes gemplos para la identificacion de
matriculas de vehiculos, que en € caso de Lisay col. (1993) incluyen técnicas de redes
neuronales. En aplicaciones OCR es abundante la bibliografia existente a respecto, a
continuacion citaremos una serie de trabgjos, que pueden resultar de interés en este
campo: Li y Xu (1992) que utilizan un clasificador basado en técnicas de correlacion y
utilizan los 7 momentos invariantes de Hu (1962) como propiedades, a igual que
Flusser y Suk (1993) o Wongy coal. (1995). Chimy col. (1999) utilizan los momentos de
Hu (1962), los momentos invariantes afines de Flusser y Suk (1993, 1994) y los
momentos de Tsirikolias y Mertzios (1993). Mahmoud (1994) que usa descriptores de
Fourier y cédigos del contorno de caracteres. En Lu y Shridhar (1996) se presenta una
revision de técnicas para € reconocimiento de caracteres manuscritos. Las técnicas de
Learning Vector Quantization y Self-Organizing maps han sido utilizadas también en
reconocimiento de caracteres manuscritos por Lee y Song (1994) y Chi y cal.
respectivamente. Waard (1995) propone un criterio de minima distancia para el
reconocimiento de caracteres manuscritos. Los trazos en |os caracteres manuscritos son
utilizados por Han y col. (1995) o Zou y Yan (1999) para su reconocimiento. Kovacs
(1995) propone un método de reconocimiento estadistico para caracteres manuscritos.
Rochay Pavlidis (1994, 1995) y Nishida (1995) desarrollan un método de descripciones
estructurales de caracteres.

Como g emplo de reconocimiento de caracteres, en lafigura 12(a) se muestra un
patron concreto que luego se localiza mediante correlacion en (b)

G

@)

(b)

Figura 12 (a) patrén; (b) localizacién por correlacion

Hussein y col. (1999) también reconocen caracteres manuscritos mediante
técnicas estructurales y Kato y col. (1999) mediante la distancia de Mahalanobis.

Kim y col. (1996) utilizan sendas redes neuronales de Hopfield (discreta y
continua) para e reconocimiento de objetos parcialmente ocluidos mediante sus bordes,
de utilidad en lainspeccion de equipajes en aeropuertos o aplicaciones militares.
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Del Bimbo y col. (1998) proporcionan un método para mejorar la busgueda en
bases de datos en imagenes basandose en |as caracteristicas crométicas de las mismas, |0
cual es Util parael mango de bases de datos grandes.

Cantoni y col. (1997) o Reiss (1993) presentan diversas técnicas para
reconocimiento de obj etos.

Un gemplo interesante 1o constituye e tema de reconocimiento de texturas. En
la figura 13(a)-(k) aparecen una serie de patrones de textura identificando otras tantas
clases, que sirven para la identificacion de texturas naturales. En Pgjares y Cruz (2002,
2001) esos patrones se han utilizado como muestras de entrenamiento para una red
neuronal retro-propagacion y un método de agrupamiento borroso. Algunos resultados
obtenidos se muestran en lasfiguras 14 y 15.

Figura 13 Seis clases de texturas

(a)
Figura 14 (a) y (b) Imagenes original y etiquetada con cuatro tipos de texturas
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(a)
Figura 15 (a) y (b) Imégenes original y etiquetada con tres tipos de texturas

7 INSPECCION Y CONTROL DE CALIDAD

La ingpeccion de un objeto manufacturado puede tomar muchas formas, que
podriainvolucrar las siguientes tareas:

a) verificar lapresencia de cada caracteristica esperada

b) verificar las dimensiones de esas caracteristicas (por gemplo radio y longitud de un
cilindro)

¢) verificar las interrelaciones entre caracteristicas (por € emplo distancias entre centros
de gravedad y angul os entre planos).

Lainspeccién en € sentido mas amplio se refiere ala verificacion de si un objeto
cumple con determinados criterios. Esto implica comparar € objeto con agun objeto
modelo que describe las caracteristicas relevantes ddl objeto. Para muchos tipos de datos
existen tolerancias definidas dentro de las cudes las medidas redlizadas pueden
considerarse como aceptables. Abordaremos en primer lugar € problema de la
inspeccion geométrica para posteriormente tratar otros tipos de ingpeccion. Un
tratamiento més exhaustivo de todos estos aspectos se pueden encontrar en Marshall 'y
Martin (1992), Davies (1997), Demant y col. (1999) o Soloman (2000). Marshall y
Martin (1992) congtituye una buena referencia para procesos de inspecciéon visual
automati zada con abundantes detalles en cuanto amétodos y procedi mientos.

Una de las findidades de los controles de calidad consiste en detener la
produccion de alguin producto s € sistema de produccion comienza a generar productos
que no cumplen con las normas estdndares generales. Imaginemos que para la
fabricacidn de galletas se exige que las mismas tengan un tamafio con unos margenes de
confianza, mediante la segmentacidn de la misma se determina el érea, pero s ademas es



18 APLICACIONESINDUSTRIALESDE LA VISION ARTIFICIAL 0 UCM-U.NE.D

preciso que laforma seacircular, latransformada de Hough nos facilita el cumplimiento
de dicho requisito.

7.1 Lainspeccion geométrica tridimensional

Ciertos procesos industridles de produccion requieren que los productos
manufacturados sean inspeccionados para asegurar que agunas medidas de calidad y
fiabilidad se cumplen.

Marshal y Martin (1992) proponen un sistema de vision estereoscopica activa
como se ilustra en la figura 16. El sistema consta de un par de cdmaras y un léser
montadas sobre un banco para reducir las vibraciones junto con un espejo. Las cdmaras
estdn montadas en un sistema giratorio de rotacion independiente. El espgjo se mueve
para que genere un barrido vertical del objeto y se proyecte su imagen en ambas camaras
ademés de barrer e objeto. El sistema completo es controlado por un computador que
ademés tiene acceso a la base de datos donde se encuentran los model os geométricos. El
procedimiento establece las correspondencias de forma muy precisa y con €llas
reconstruye el objeto 3D deseado para ser comparado con los model os.

Al obtener los vaores de profundidad se cometen ciertos errores que es preciso
evaluar (Marshall y Martin 1992).

Cémaraen

Plataforma v plataforma
giratoria giratoria

Figura 16 Diagrama esquematico del sistema de visidn para inspeccion

7.2 Tolerancias en lainspeccion

En inspeccion visual geométrica resulta de méximo interés considerar € hecho
de que los objetos geométricos a ingpeccionar van a admitir una serie de valores de
tolerancia en las correspondientes medidas de los elementos geométricos que los
componen. Un estudio detallado con abundantes fuentes de referencia lo congtituye €
libro de Marshall y Martin (1992).
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En JVA (1991) se presentd un sistema de control dimensiona de elementos
aargados.

En IMAQ se muestra un gjemplo de inspeccion de acabado de conectores de
fuentes de alimentacién, donde debe aparecer un contorno de borde dentro de los limites
de una circunferencia previamente especificada con la protuberancia del conector
también dentro de los limites establecidos.

En lafigura17 (a) y (c) se muestran dos imégenes de un conector de fibra Optica
en diferentes posiciones giradas. El objetivo consiste en detectar la presencia de los
cinco orificios de conexion y que se sitlien entre si a las distancias especificadas. En la
figura 17(b) y (d) se muestran las correspondientes imagenes binarizadas de dichas
regiones. De estas imagenes binarias se extraen € area, la compacidad y el nimero de
Euler para determinar la calidad de los orificios, asi como la posiciéon del centro de
gravedad para establecer las medidas de distancias entre ellos. Con ello se pretende
identificar y verificar la correcta fabricacion de estos conectores independientemente de
su posicion, obviamente manteniendo la misma perspectiva y escalado, es decir la
misma posicion relativa de la cAmara respecto del conector.

(© (d)

Figura 17 (a) y (c) El mismo conector de fibra Optica en dos posiciones diferentes; (b) y
(d) orificiosdeinsercion de los hilos del cable extraidos mediante binarizacion
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7.3 Acabado de superficies y deteccion de imperfecciones

En muchos casos resulta mas fécil inspeccionar objetos utilizando un perfil o una
serie de perfiles de las diferentes vistas del objeto. En este caso, los problemas de
adquisicion tridimensional son eiminados y las medidas se hacen con referencia a los
datos bidimensionales.

Por ello hay que tener especia cuidado en que la posiciéon de la cAmara y las
condiciones de iluminacion sean idénticas con e fin de que las vistas del objeto
inspeccionado sean las mismas en cada imagen. En cuanto a la posicion de la cAmara
habr& que especificar por gemplo que la linea de vista sea perpendicular a &area de
interés, o paralela o perpendicular a algin ge de simetria del objeto. La eleccion de las
condiciones de iluminacion es también determinante, ya que en caso contrario pueden
aparecer efectos no deseados tales como sombrasyy reflgjos. El libro de Batchelor y col.
(1985) trata en profundidad estas cuestiones.

Una aplicacion interesante es la deteccion de imperfecciones en e acabado de
ciertas superficies basandose en la deteccion de algin cambio significativo en las
caracteristicas de dicha superficie. Para desarrollar esta tarea se han propuesto muchos
sistemas (Batchelor y col. 1985, Brook, 1971, Jain'y Jain 1990, Mundy, 1982).

Los sistemas anteriores a menudo obtienen ciertas medidas a partir de una
secuencia de pixeles alo largo de la superficie y determinan un cambio o desviacion en
la secuencia. A modo de gemplo durante e precintado de las botellas de vino se
producen ciertas anomalias en € precinto, s se dispone de un modelo como es € caso
de la figura 18(a), podemos comparar € correcto precintado con cuaquier anomalia
presentada en esta fase, ver figura 18(b). El procedimiento consiste en comparar sendos
perfiles de intensidad horizontal de! modelo y de la imagen con la superficie
supuestamente deteriorada. Previamente, para facilitar € proceso se puede convertir la
imagen de color a imagen de grises. En (c) se muestra e perfil de intensdad
correspondiente a la misma linea que aparece en (b) pero relativaalaimagen (a). En (d)
aparece @ perfil de la imagen con la superficie deteriorada. Ambos perfiles son
diferentes debido alaanomalia

En JVA (1991) se proporciona un sistema de deteccion automética de defectos
en barras de acero y en pantys.

En IMAQ aparece un egemplo para detectar la ausencia de cables en un
determinado tipo de conectores, dicho conector posee 4 cables de entrada, la ausenciade
alguno de ellos es detectada por el hecho de estar |os cables separados.
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© @

Figura 18(a) Imagen original modelo; (b) imagen deteriorada; (c) perfil de
intensidad de (a) alo largo de la linea horizontal a la misma altura que en (b); (d) perfil
deintensidad a lo largo de la linea horizontal marcada en (b). Obsérvese |a diferencia
del perfil en la zona deteriorada de (b) con respecto al modelo

7.4 Inspeccion en tarjetas de circuitos impresos

Existen muchos aspectos diferentes en el proceso de fabricacion de circuitos
impresos que requieren inspeccion. Por ejemplo, es necesario:

a) verificar que los componentes han sido colocados en sus lugares correctos
b) chequear las pistas para verificar cualquier ruptura

¢) componentes inclinados sobre la tarjeta

d) chequear soldaduras incorrectas

En la figura 19(a) y (b) se muestran sendas imégenes de dos circuitos impresos
diferentes mientras que en (¢) y (d) aparecen los perfiles de intensidad correspondientes
a sendas lineas verticales. Obsérvese la diferencia en los perfiles obtenidos, 1o que nos
permite deducir claramente que las dos tarjetas son diferentes (en 1o que se refiere a
dicho perfil). Una exploracion mas exhaustiva nos llevaria a la misma conclusion para
diferentes lineas de exploracion. Para deducir su semejanza deberiamos obtener perfiles
de intensidad similares. Esta técnica también nos proporciona la posibilidad de
determinar s todos |os componentes han sido instalados, sin més que conocer € perfil o
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perfiles correspondientes a una instalacion apropiada. Como técnica adicional, se puede
obtener |a diferencia entre ambas imégenes, de forma que s ambas tarjetas son iguales
la imagen de diferencias seria nula (imagen negra) cosa que no ocurre en e gemplo,
como se puede apreciar en lafigura 19(e)

Es absolutamente imprescindible que las condiciones de iluminacién y
posicionamiento sean idénticas en la captura de las imagenes. También puede, en
ocasiones, ser necesario tomar agun punto de referencia féacilmente reconocible a partir
del cual obtener € perfil correspondiente.

Figura 19 (@) y (b) Imagenes originales; (c) y (d) perfiles correspondientes a las
lineas verticales marcadas; (€) diferencia entre las dos imagenes originales
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El chequeo para la deteccion de rupturas en circuitos impresos se realiza antes de
lainsercién de los componentes, pero los chequeos para la deteccion de cortocircuitos o
circuitos abiertos debidos a soldaduras incorrectas debe chequearse después de colocar y
soldar los componentes. No obstante, 10s procesos bésicos para detectar dichos defectos
son similares. De nuevo, las técnicas estan basadas en la sustraccion de unaimagen ideal
y laimagen bajo inspeccion. Claramente, las imagenes deben ser previamente alineadas
y las condiciones de iluminacion y posicién de la camara consideradas, como ya se ha
mencionado anteriormente.

La inspeccidon de soldaduras en circuitos impresos presenta un conjunto de
problemas no relacionados con los descritos anteriormente. Muchos investigadores han
tratado este problema (Bed y col., 1985, Chin y Harlow, 1982, McIntosh 1984,
Nakagawa 1982, Seah y Lea 1985, Kimy col. 1999). A veces, debido alainvisibilidad,
€S necesario recurrir a rayos-X para hacer visible la soldadura, tal es €l caso de Seah y
Lea (1985).

Nakagawa (1982) utiliza luz estructurada proyectando un haz de luz sobre la
soldadura y midiendo su perfil. No obstante, la luz refleada de ciertos tipos de
soldadura puede originar problemas en la obtencion de imégenes claras. Mcintosh
(1984) sugirio6 e uso de luz coloreada aunque a veces la percepcidn de los colores para
diferentes imagenes puede ser diferente. Capson y Eng (1988) utilizaron luz coloreada
por capas, en realidad dos anillos de luz fluorescente de forma que sus centros caen en el
mismo g e, uno que emite luz rojay € otro azul.

Es posible tener como referencia un determinado modelo para luego detectar
mediante correlacion la presenciadel mismo en un conjunto mas amplio, por gemplo en
relacion con laimagen de lafigura 19(a) podemos tener almacenado el patron dado en la
figura 20, que nos permitir4 detectar s dicho componente se ha instalado o no en la
tarjeta (Mil, IMAQ).

Figura 20 Modelo de componente el ectr énico

Cootes y col. (1995) proponen un modelo deformable para analizar la presencia
de resistores en tarjetas eectronicas, aunque los contornos de los mismos tras su
extraccion se presenten deformados.
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7.5 Inspeccion en las industrias de alimentacion y agricultura

Son dos areas en las que se pueden aplicar técnicas de inspeccion visual, pero la
natural eza no determinista de sus productos hace que esta técnica sea dificil.

El mangjo de ciertos productos comestibles exige que los mismos necesiten un
proceso de inspeccion ya que pueden dafiarse 0 contaminarse. Se pueden mencionar
algunas aplicaciones en este campo, como por g emplo: calidad del algodon, calidad de
las frutas, inspeccion de &rboles, crecimiento de plantas, etc.

Como puede observarse, @ rango de productos es inmenso, no abstante la fuente
de problemas puede dividirse en dos categorias.

a) defectos de produccion
b) impurezas no deseadas

Dependiendo de la naturaleza del problema asi seran las técnicas aaplicar.

La apariencia de los productos es también importante, en cuyo caso |os métodos
de textura pueden ser interesantes para su deteccion (Chan y col. 1990).

Otro gemplo podria ser e control del nivel de tostado de galetas en hornos
industriales, cuando las galletas salen del horno son segmentadas en regiones mediante
un proceso de binarizacién y tras una serie de operaciones morfoldgicas se afinan los
contornos de las regiones. Una vez extraidas las regiones se procede a andlizar € nivel
promedio de gris de las regiones, que es indicativo del tostado final (Fuentey col. 1998).

En IMAQ se muestra un g emplo de deteccion del nivel de [lenado de una botella
de liquido teniendo como referencia un determinado nivel de referencia.

La deteccion de cuerpos extrafios en los alimentos constituye otro de los campos
de aplicacion, ya que contribuyen a la credibilidad y buena imagen del producto.
Batchelor y col. (1985) han presentado algunas técnicas de aplicacion en este aspecto.
Algunas manifestaciones de esto son: la presencia de huesos en filetes que deberian
estar deshuesados, 0 espinas en € pescado que deberia manifestarse limpio, insectos en
las verduras, pelos del operario, etc. Algunas impurezas necesitan ser detectadas
mediante Rayos-X (Chan y col. 1990). Las técnicas a utilizar son diversas y varian
dependiendo de la naturaleza de la inspeccidn, por giemplo, técnicas de color, de nivel
de gris, texturas, etc.

La calidad del producto final también puede cuantificarse mediante técnicas de
ingpeccion visual. Por gemplo, el contenido y distribucion de grasa intramuscular es un
factor determinante de la calidad del jamén ibérico. Las medidas quimicas clésicas
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determinan el contenido pero no la distribucion, mediante vision se puede encontrar una
relacion entre ambas (Plaza y col. 1998, Duran y col. 1998). Esta tarea se lleva a cabo
mediante técnicas de binarizacion, operaciones morfoldgicas'y crecimiento de regiones.

En JVA (1991) se proporciona una técnica de tratamiento de imégenes en color
en lamanipulacién de carne.

Jiménez y col. (1999) presentan un sistema automético para el reconocimiento de
frutas incluso en situaciones complicadas, tales como con la presencia de sombras, areas
brillantes, oclusiones, solapamientos. Se presenta ademas una revision de técnicas en
estamismalinea.

En Keller y col. (1990) encontramos un sistema para identificar filetes de vaca
mediante técnicas de color y razonamiento aproximado.

7.6 Inspeccion en el envasado de productos

En IMAQ se muestra un gemplo para detectar s un determinado envase de
cdpsulas de farmacia ha sido correctamente rellenado con las capsulas correctas
identificadas por su color, tamafio y forma y ademés que todos los compartimentos
poseen una capsula. Por ggemplo, en lafigura 21(a) se muestra un envase en el que falta
una grajea en la parte inferior izquierda, lo cual se detectaria por la ausencia del color
rojo y amarillo, que aparecen en las celdas correctas. Incluso podria detectarse la
correcta colocacion suponiendo que € rojo se situara siempre a la derecha del amarillo,
S se asume esto, € envasado en este caso seria incorrecto. En la imagen de la figura
21(b) todas las grageas estan correctas, 1o cua se puede determinar tanto por su color
rojo como por su forma circular, lo que impediria que se introdujeran grageas 0 cuerpos
gjenos 'y extrafios en los correspondientes compartimentos. Si fuera necesario, se podria
detectar fécilmente € tamafio de las grageas mediante la extraccion de regiones
coloreadas.

(b)

Figura 21 (a) envasado defectuoso; (b) envasado correcto



26 APLICACIONESINDUSTRIALESDE LA VISION ARTIFICIAL 0 UCM-U.NE.D

Lalectura e interpretacion del codigo de barras de |os productos manufacturados.
Aungue esto es una técnica muy utilizada en la industria mediante lectores épticos, en
IMAQ se muestra un modul o de lectura de codigo de barras mediante vision artificial.

7.7 Inspeccion en la industria textil

Bahimann y col. (1999) presentan un método para determinar la calidad de las
costuras en las prendas utilizando un extractor de bordes y la transformada de Hough
mediante € uso de una red neurona basada en € Sdf-Organizing Feature Map. El
trabajo de Dorrity (1995) es precursor en esta linea.

Latif-Amet y col. (2000) utilizan texturas, en concreto las matrices de
coocurrenciadel nivel de gris para detectar defectos en tgjidos.

7.8 Inspeccion bajo el agua

En Elnagar y Basu (1998) se propone un trabajo para la inspeccion de objetos
bajo € agua, es e caso de cascos de buques, plataformas petroliferas, etc. El méodo
consiste en tomar una secuencia de imagenes para con €ellas realizar una reconstruccion
3D a partir de la cua obtener la superficie del objeto para después ser analizada
convenientemente.

7.9 Inspeccion de formas geométricas basicas

Mediante la transformada de Fourier es posible la deteccion de formas
geométricas elementales basicas: triangulos, cuadrados, recténgulos, etc., al margen
obviamente de las técnicas basadas en |a transformada de Hough, que también se pueden
utilizar. En la figura 22 se muestra un gemplo del espectro de frecuencia de la
transformada de Fourier aplicada a un tridngulo, en este caso en un determinada
posicion espacial. Si este triangulo se rota, por gemplo, € espectro de frecuencia
tambi én aparece girado.

@) (b)

Figura 22 (a) figura geométrica basica; (b) su transformada de Fourier
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Igualmente es posible inspeccionar formas circulares mediante € uso de
histogramas radiales. Este concepto fue introducido por Davies (1997) y obtiene un
histograma de intensidad como una funcion de la distancia radial del centro del objeto
gue esta siendo inspeccionado.

8 DETECCION DEL MOVIMIENTO

El fendmeno de la deteccion del movimiento en una secuencia de imagenes
resulta ser una tarea interesante desde distintos puntos de vista. Uno de €llos es la
vigilancia, otro puede ser & seguimiento de un objeto en movimiento mediante técnicas
de abtencion del flujo dptico.

En lafigura 23 se muestran dos imagenes (a) y (b) entre las cuales se detecta un
movimiento que se manifiesta en (C). s estas imagenes procedieran de un sistema de
vigilancia, la presencia de bordes en (c) indicaria la presencia de un intruso, de otro
modo laimagen seria netamente blanca.

o
&

e

(@) (b) (©

Figura 23 Deteccion del movimiento

9 CARTOGRAFIA

Mediante € uso de iméagenes estereoscOpicas aéreas 0 de satélite es posible
obtener |as elevaciones del terreno, 1o que técnicamente se denomina Modelo Digital del
Terreno. Al igual que en € caso de la robética, que se reconstruye la escena a 3D
estableciendo correspondencias entre las imagenes izquierda y derecha del par
estereoscopico y luego se utiliza la geometria del sistema, en este caso se procede del
mismo modo y se utiliza también la geometria de del sensor (satélite 0 vuelo aéreo)

En lafigura 24(a) y (b) se muestran sendas iméagenes estereoscopicas izquierday
derechade un paisgje lunar.
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(b)
Figura 24 Imagenes ester eoscopicas de un paisaje lunar
En lasimégenes 25(a) y (b) se muestraun Modelo digital del Terreno en formade

imagen, aunque sus valores son aturas relativas con respecto a un geoide, y en (b) su
representacion 3D.

(b)
Figura 25(a) Modelo Digital ddl Terreno procedente de un par estereoscopico de
imagenes de satélite; (b) su representacién tridimensional

Por otro lado, de cara a la elaboracion de los catastros, particularmente en las
zonas rurales, la utilizacion de imégenes aéreas permiten una fécil identificacion de las
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diferentes parcelas y sus delimitaciones tras € correspondiente tratamiento de las
imagenes mediante técnicas de extraccion de bordes y regiones, asi como sus
descripciones. Si 10s sensores que captan las imagenes estén perfectamente calibrados se
puede llegar a determinar la superficie real de las parcelas basdndose en € érea de las
imagenes medida en pixeles, smplemente aplicando la correspondiente funcion de
transformacion.

10 TELEDETECCION

Es la ciencia que se ocupa, como su nombre indica, de la deteccion a distancia
basada en imagenes de satdlite y aéreas fundamentalmente. Esta deteccidén es muy
diversa, abarca desde la purainterpretacion hasta un tratamiento mas avanzado.

Desde e punto de vista de la mera interpretacion, éstas imagenes son tratables
mediante técnicas de filtrado, realzado, extraccion de bordes, etc., es decir métodos
aplicables a cualquier tipo de imagenes.

Sin embargo, existen tratamientos mas avanzados, como es el caso de lafusion de
imégenes. En Garguet-Duport y col. (1996), ver figura 26, se describe un método de
fusion cuyo objetivo es la obtencion de una imagen en color de alta resolucién a partir
de una imagen en color de baja resolucion (d) dada por sus bandas espectrales visibles
(@), (b) y (c) y una pancromética de alta resolucién sin color (€).

Ademés suele ser Util 1a deteccion de cambios en una zona en diferentes instantes
de tiempo. Esta aplicacion resulta de gran utilidad para la deteccion de zonas
deforestadas, incendios, inundaciones, variacion de la edificacion, etc. Para €lo se
pueden utilizar por gemplo imagenes aéreas 0 de satélite captadas en diferentes
instantes de tiempo sobre las que se pueden aplicar diversas técnicas y procedimientos
(Jensen 1982):

a) diferencia de imagenes;

b) clculo del cociente entre los valores de los pixeles de dos imagenes de
diferentes fechas;

¢) comparacion de las clasificaciones obtenidas en las diferentes imégenes;
d) comparacién de texturas,
€) andlisis de componentes principales;

f) andliss de cambio vectorial, se pueden medir dos variables (vector
bidimensional) en los diferentes instantes de tiempo para detectar el angulo y magnitud
del cambio cuando esas variables se representan en un sistema de g es cartesianos.
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Figure 26 (a), (b) y (c) bandas espectrales a 4 m de resolucion; (d) imagen en color de
baja resolucién obtenida por combinacion de las bandas espectrales; (e) imagen
pancromética de alta resolucién sin color; (f) imagen en color de alta resolucion.

En la deteccion de cambios, un problema importante que surge es la presencia
de sombras, ya que las imagenes de satélite suelen estar captadas en diferentes épocas
del afio o en diferentes condiciones de iluminacidn, lo que origina distintas formas en las
sombras. Por €ello, en &reas urbanas es necesaria la identificacion previa de dichas
sombras, esto es |o que se hace por gemplo en Pgjaresy col. (2002) donde se utiliza un
procedimiento de clasificacién basado en aprendizaje Bayesiano. Un gemplo de
sombras aparece en lafigura 27.
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Figure 27 (a) imagen original; (b) identificacion de sombras.

Finalmente, puede resultar interesante la visudizacion de ciertos fendmenos
como es el caso del anochecer que se muestraen laimagen delafigura 28

Figura 28 Anochecer en medio mundo
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