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1.Introduccion y objetivos
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1.1 Introduccion

La finalidad de este capitulo es presentar de una manera breve los objetivos que se busca
cumplir con este Trabajo de Fin de Grado, asi como dar una primera pincelada sobre los
capitulos que éste seguira.

Durante afios los ensayos no destructivos han sido y siguen siendo el mejor método para
detectar los posibles defectos que una pieza pueda esconder para evitar que estos puedan
llegar a mds con el tiempo, con el consiguiente ahorro que esto conlleva; esto se debe
principalmente a que:

- Son sencillos de realizar.
- Son facilmente amortizables, por lo general una vez realizada la inversién inicial
son baratos de mantener.
- Son extremadamente fiables.

Las sucesivas mejoras en los métodos de estos ensayos y los cambios en las normativas han
reducido de manera significativa los accidentes y los costes relacionados encontrando los
problemas antes de que se vuelvan mas graves.

Por otro lado realizar un determinado ensayo a una pieza compleja o una serie de piezas
suficientemente numerosa suele ser una tarea repetitiva y tediosa que ocupa bastante tiempo.
Por esto la posibilidad de poder automatizar este proceso o cualquiera de sus partes debe ser
tenida en cuenta con objeto de aumentar el rendimiento del proceso e incluso aumentar la
calidad.

El objeto de este trabajo serd mejorar el proceso del ensayo por particulas magnéticas (figura
1) mediante un sistema de vision artificial que facilite el analisis de las imagenes obtenidas en
el propio ensayo para reducir el tiempo necesario para llevarlos a cabo.

Figura 1: Grietas en los dientes de un piiion.
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1.2 Objetivos

De una forma también general se describira el sistema que se busca disefar y sus etapas.

En esencia se pretende la creacion de un software que dada una imagen y a partir de datos de
imagenes anteriores en las que se conoce la existencia o no de grietas sea capaz de identificar
en imagenes nuevas la existencia de estas grietas si las hubiera. Este software se realizara en
Matlab.

Una vez creado y configurado el sistema se probara y en funcidn de los resultados obtenidos se
estudiard su viabilidad o sus posibilidades de mejora.

Recapitulando, los principales objetivos son:

- Comprender los conceptos bdsicos de la visidn artificial:

Antes de crear el software habran de estudiarse y compararse ciertos conceptos
relacionados con la vision artificial para elegir los mds adecuados en cada tramo del
programa, tanto en el preprocesado de la imagen, como en el tratamiento o
valoracion de la precision final.

- Creacion del software en Matlab:

El software debe ser capaz de tomar una imagen, eliminar los posibles “ruidos” que
pueda encontrar en ella, transformarla en una imagen binaria (una imagen con dos
valores, que distinguira el caracteristico amarillo verdoso de las grietas como blanco
y el resto de la imagen como negro) y por ultimo realizar los célculos necesarios para
distinguir si hay o no defectos.

- Pruebay optimizacién del sistema:

El sistema debe cumplir una fiabilidad minima si se quiere que sea capaz de reducir el
tiempo que se tarda en examinar una pieza o serie de piezas. Deberd comprobarse
gue el sistema global es adecuado. Un sistema que dé muchos falsos positivos o que
sea incapaz de detectar un defecto determinado, asi como sistemas que no
funcionan por dejar pasar demasiada o poca luz entre otros posibles defectos en el
preprocesado, produciran el efecto contrario al deseado al suponer una cantidad
mayor de tiempo y recursos.
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1.3 Estructura del trabajo
Este trabajo se divide en los siguientes capitulos:

1. Introduccién y objetivos:
Se describe el trabajo, sus objetivos y como se va a estructurar.

2. Estado del arte:
Se presentan las técnicas que conforman el trabajo. Se describen brevemente los
principales ensayos no destructivos, sus ventajas y limitaciones para centrarse en el
ensayo por particulas magnéticas. También se dan las primeras pinceladas sobre la
visién artificial y los pasos que se siguen para pasar de las imagenes a las
conclusiones.

3. Desarrollo tedrico:
Se obtendran y explicaran las entradas con las que se va a trabajar, esto es, las
imagenes de las que se partira y en las que el software detectara la existencia o no de
indicios de grietas y a partir de las cuales se realizardn las operaciones y
modificaciones necesarias para obtener las salidas y se explicaran los fundamentos
tedricos.

4. Desarrollo del software:

Creacidn en Matlab del cddigo necesario para tomar y tratar las imdagenes, de la base
de datos y de cualquier cddigo necesario para unir el hardware.

5. Conclusiones:

Una vez creado y probado el programa definitivo se comentard su viabilidad asi como
algunos aspectos que podrian optimizarlo ain mas.

6. Bibliografia:

Conjunto ordenado de los documentos y normativa a los que se ha recurrido para
llevar a cabo este proyecto.

7. Apéndices:

Documentacién adjunta que puede ser necesaria para el uso final del programa o
para una mejor comprension de este trabajo o alguna de sus partes.
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2.Estado del arte
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2.1 Introducciéon

El objetivo de este capitulo es presentar una breve descripcién de los métodos que conforman
el proyecto, los ensayos de materiales, destructivos o no, que se detecta con cada ensayo y
que limitaciones presentan, para acabar centrandose en los ensayos no destructivos, y la vision
artificial.

2.2 Ensayo de materiales

Se denomina ensayo de materiales’ a toda prueba cuyo fin es determinar las propiedades
mecanicas de un material.

Segun la naturaleza del ensayo éste podra ser destructivo o no destructivo. En el primer caso el
material sufrird dafos, deformaciones o se romperd, por esto no se realizan sobre la pieza que
se desea ensayar sino sobre una probeta normalizada que tenga las mismas caracteristicas.
Permiten comprobar tensidn, traccién, compresion...

Por su parte los ensayos no destructivos son cualquier tipo de prueba practicada a un material
gue no altere de forma permanente sus propiedades fisicas, quimicas, mecanicas o
dimensionales. Los ensayos no destructivos implican un dafio imperceptible o nulo para el
material que se ensaya.

En general los ensayos no destructivos proveen datos menos exactos acerca del estado de la
variable a medir que los ensayos destructivos. Normalmente los ensayos no destructivos
buscan Unicamente verificar la homogeneidad y continuidad del material analizado, por lo que
se complementan con los datos provenientes de los ensayos destructivos. El presente trabajo
se centra en la automatizacién de este tipo de ensayos.

Generalizando, el uso de un material u otro para una determinada aplicaciéon depende de las
propiedades que los ensayos destructivos han demostrado que posee. Sin embargo, no existe
ninguna garantia de que la pieza utilizada tenga las mismas caracteristicas mecanicas o
ausencia de defectos que la pieza ensayada, aqui entran los ensayos no destructivos, bien sea
para localizar defectos o bien para determinar caracteristicas dimensionales, fisicas o
mecanicas.

Los ensayos deben realizarse en las etapas de fabricacion mas primarias posibles para evitar
rechazos en productos con alto valor afiadido.


https://es.wikipedia.org/wiki/Material
https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Ensayo_destructivo&action=edit&redlink=1
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2.3 Principales tipos de ensayos destructivos

Los ensayos destructivos se llevan a cabo generalmente en una mdquina de ensayos universal
(figura 2), aunque no siempre sera necesaria. Los mas frecuentes sin entrar en un gran nivel de
detalle son:

- Ensayos de traccion.

- Ensayos de compresion.

- Ensayos de cizallamiento.

- Ensayos de fluencia en caliente.
- Ensayos de fatiga de materiales.
- Ensayos de resiliencia.

Figura 2: Maquina de ensayos universal

Su principal ventaja es su precisidon a la hora de obtener las propiedades mecanicas de un
material en proporcién al esfuerzo al que se somete, lo que permite conocer que material es el
mas adecuado para una determinada funcion.

10
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El principal inconveniente es la necesidad de destruir la muestra que se ensaya, lo que hace
que no pueda, por lo general, aplicarse sobre una pieza ya construida, sino sobre una muestra
normalizada del mismo material.

La informacidon que proporcionan es precisa pero no pueden ser aplicados a los productos
finales, lo cual obliga a un proceso de eleccién de muestras representativas de la produccién
para sacrificarlas y obtener informacién significativa. La eleccidn de muestras se basa en
métodos estadisticos.

2.4 Principales tipos de ensayos no destructivos

Los ensayos no destructivos se llevan a cabo en una instalacion distinta segun el tipo de
ensayo, pudiendo realizarse algunos de ellos en cualquier instalacidn, incluyendo el
emplazamiento original de la pieza. Por ser el objetivo de este Trabajo de Fin de Grado se
entrard mas en detalle en este tipo de ensayos. No se tratan tampoco en este trabajo los
ensayos cuyo fin principal no sea la deteccidn de defectos, superficiales o no, como pueden ser
la perfilometria o la metrologia en general.

Las principales aplicaciones de los ensayos no destructivos son, generalmente:

- Defectologia: Deteccidn de heterogeneidades, discontinuidades, etc. Deteccidn de
posibles fallos antes de que realmente se presenten.

- El conocimiento del origen de una discontinuidad es muy importante para llevar a
cabo acciones correctoras en todos los campos relacionados: ingenieria,
fabricacion, uso y servicio.

- Lagarantia de calidad esta también relacionada con la defectologia.

- Caracterizacién de los materiales: En algunos casos se podran usar los ensayos no
destructivos para este fin, no obstante se debe tener en cuenta que los ensayos
no destructivos son métodos generalmente comparativos y hay que comprobar si
se requieren valores absolutos. Por ejemplo si se quisiera saber la dureza exacta
de un material la mejor manera seria la prueba tradicional, pero si se quiere
verificar que un tratamiento térmico estd entre dos valores definidos, quizas un
proceso basado por ejemplo en ultrasonidos sea suficiente, ahorrandose dinero
por la rapidez del ensayo.

- Metrologia: Control dimensional.

Los ensayos no destructivos mas tipicos en la industria son:
2.4.1 Inspeccion visual

Es el método mas empleado aunque no se suela ser consciente de ello. Se considera
inspeccidn visual al examen de un objeto a simple vista o ayudado por instrumentos dpticos
sencillos.

Sirve para obtener visualmente la informacidn proporcionada por cualquiera de los métodos
siguientes o al ejercerse antes de llevarlos a cabo, lo que permite rechazar directamente

11
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objetos con defectos evidentes o la identificaciéon previa de irregularidades que sin ser
defectos podrian dar lugar a falsos positivos.
Ventajas:

- Muy accesible.

- Relativamente sencillo.

- Aplicable a cualquier material.

- Permite la localizacidon precisa de discontinuidades.

Inconvenientes:

- Sélo detecta discontinuidades superficiales.
- Requiere operadores bien entrenados.
- No permite determinar la profundidad de la discontinuidad.

2.4.2 Ensayo por liquidos penetrantes

Son una manera rapida y econdmica de detectar defectos en piezas de geometrias vy
composiciones diversas que no requieren de instalaciones especiales para llevarse a cabo,
como mucho de un area ventilada e iluminada. La inspeccidn por liquidos penetrantes es un
tipo de ensayo no destructivo que se utiliza para detectar e identificar discontinuidades
presentes en la superficie de los materiales examinados, esto es, no permiten detectar
defectos que no estén en la superficie del elemento que se inspecciona. Generalmente se
emplea en aleaciones no ferrosas, aunque también se puede utilizar para la inspeccién de
materiales ferrosos cuando la inspeccidon por particulas magnéticas es dificil de aplicar. En
algunos casos se puede utilizar en materiales no metdlicos aunque en otros casos los
materiales pueden verse quimicamente atacados por estos compuestos y se verd
desaconsejado su uso.

Los pasos que se llevaran a cabo para la realizacion de este tipo de ensayos vienen
normalizados, y son:

- Limpieza superficial de la pieza, por lo general con un desengrasante. No deben
guedar residuos de ningun tipo en la zona que se examina pues podrian evitar la
penetracidon de los liquidos o influir en los resultados.

- Rociado de la zona que se examina en la pieza con el liquido penetrante. Una vez
rociada la pieza se debera esperar el tiempo que el fabricante estipule segin el
tipo de liquido empleado, lo habitual esta entre 10 y 20 minutos aunque puede
salir de este intervalo llegando a depender en algunos casos de la temperatura y
humedad ambientales.

12
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- Una vez pasado el tiempo se procede a una limpieza de la superficie con pafos
secos hasta que el liquido es practicamente inapreciable de forma que quede
solamente el introducido en las grietas.

- Aplicacién de la solucién reveladora. Al igual que en el caso de la aplicacion del
liquido penetrante se deberd esperar un tiempo que vendra dado por el tipo de
solucion empleada y que podrd alterarse en funcidon de las condiciones
ambientales. Se deberd dar una capa uniforme pero no demasiado espesa con
pasadas rapidas.

- Tanto en el caso de los liquidos penetrantes como las soluciones reveladoras
existen bases tipo aceite o acuosas.
- Ventajas:

- Método réapido.

- Facil de aplicar.

- Muy sensible.

- Muy portatil.

- Aplicable a cualquier material siempre que no sea muy poroso.

Inconvenientes:

- SOlo detecta discontinuidades superficiales.
- Existe riesgo de contaminacion.

13
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Figura 3: Esquema con los pasos a seguir en el ensayo por liquidos penetrantes.
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2.4.3 Ensayos por particulas magnéticas

Este ensayo permite detectar discontinuidades superficiales o que se encuentren a poca
profundidad en materiales ferromagnéticos (hierro, niquel, cobalto, la mayoria de aceros...).
Para llevarlo a cabo se aprovecha el efecto que produce un campo magnético al atravesar un
material ferromagnético. El campo magnético adecuado se obtiene usando una cruz de
Berthold (figura 4). El proceso consiste en colocar la pieza a examinar de manera que forme
parte de un circuito electromagnético y se pulveriza con limaduras de hierro de distintos
tamanfios segun los defectos que se espere encontrar (lo habitual serd pulverizar con una
mezcla de particulas de distintos tamafios que cubran los defectos mas frecuentes) que se
acumularan en las zonas donde existan discontinuidades formando un puente que pretende
suplir la falta de material. Este ensayo se utilizara siempre que se pueda en lugar del ensayo
por liquidos penetrantes salvo cuando:

e El material no sea magnético (piezas de aluminio, cobre, bronce...).
e Otras piezas donde la normativa, instrucciones o cliente para el que se realiza
el ensayo asi lo exijan.

Todos los procesos implicados en la construccién con materiales metalicos, desde la obtencidn
del metal hasta la dltima operacidon de fabricacion pueden producir discontinuidades. El
ensayo por particulas magnéticas permite detectarlas lo antes posible dentro de las distintas
secuencias de su produccion, lo que evita realizar trabajos sobre piezas que acabaran siendo
rechazadas. Este ensayo es también uno de los mas rapidos, econdmicos (obviando la
inversion inicial en el equipo que se use para realizar la magnetizacién) y de mayor
sensibilidad. De una manera breve los pasos para realizar este tipo de ensayos seran:

- Limpieza completa de la pieza. Esto es fundamental por haber distintas sustancias
gue pueden reaccionar ante la luz ultra-violeta y dar falsos positivos o alterar la
posicion de las particulas magnéticas.

- Una vez situada la pieza en posicidn se comprueba con una cruz de Berthold si los
campos magnéticos longitudinal y radial son los adecuados, variandolos si es
necesario.

- Serocia la pieza con las particulas magnéticas.
- Se magnetiza la pieza, lo que provocara que las particulas se acumulen en las
discontinuidades que pueda haber no sélo en la superficie sino también las que

pueda haber a pequefas profundidades. Esto habrd de tenerse en cuenta pues
también se detectardn taladros y hendiduras que no son considerados defectos.
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- Una vez realizado el ensayo la pieza volvera a ser limpiada de las particulas
magnéticas y desmagnetizada. Este paso es también especialmente importante en
muchas aplicaciones como piezas que forman parte de motores y que en caso de
no ser desmagnetizadas acumularan las particulas que podrian buscarse en
analisis de los fluidos para comprobar posibles dafios, o podrian aumentar el
espesor de estas piezas haciendo que provoquen dafios por friccion.

Figura 4: Cruz de Berthold. El disco lleva dos muescas perpendiculares que seran detectadas con iguales
intensidades si el magnetismo es el adecuado.

Figura 5: Deteccidn de grietas a distintas profundidades. La ultima es superficial.

Ventajas:

- Método rapido.

- Facil de aplicar.

- Muy sensible.

- Muy portatil.

- Determina con precisién la longitud de la discontinuidad.

- Permite detectar discontinuidades no superficiales, como se aprecia en la figura 5.
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Inconvenientes:

- Sélo se puede aplicar a materiales ferromagnéticos.
- Existe riesgo de contaminacion.
- No permite detectar la profundidad de la discontinuidad.

2.4.4 Radiografias

Consiste en imprimir sobre una pelicula fotosensible la sombra producida por las posibles
irregularidades externas e internas de un objeto. Para esto se irradiara una fuente radiactiva
que atravesara el objeto a analizar sobre la pelicula como se muestra en las figuras 6y 7.

Foco emisor

\

\

T/ \
e v—ﬁ‘

S e
S =
Zonas oscuras ——

Figura 6: Esquema basico de una radiografia.

Este método se basa en la capacidad que ciertas radiaciones (ionizantes) presenta para
atravesar objetos opacos a la luz visible.
Las principales ventajas de este método son:

- Se puede usar con la mayoria de los materiales.
- Puede revelar discontinuidades no superficiales.

Mientras que sus principales inconvenientes son:

- Se requiere acceso total al objeto al que se realiza el ensayo, esto es, se requiere
la capacidad de situar la fuente y la pelicula a ambos lados del objeto a ensayar en
el sentido adecuado.

- Las discontinuidades que no estan en la direccidn de la radiacion son dificiles de
localizar.
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- Es un método mas caro que los anteriores. No sélo el coste del propio ensayo,
sino el coste del tiempo del procesado del film.

- Algunas discontinuidades superficiales seran dificiles si no imposibles de detectar.
Ventajas:

- Interpretacion relativamente facil.

- Poco sujeta a la influencia del operador.

- Aplicable a cualquier material.

- Muy sensible a discontinuidades tridimensionales.

Inconvenientes:

- Necesita acceso por ambos lados.

- No es adecuada para discontinuidades planas.
- Existen riesgos de irradiacién.

- Dificultad en grandes espesores.

- Altainversién en equipos y seguridad.

Figura 7: Deteccidn de inclusiones por medio de una radiografia en un cordén de soldadura.
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2.4.5 Ensayo por ultrasonidos

Consiste en introducir dentro del material a ensayar ondas sonoras por encima de la
frecuencia audible del ser humano (20 kHz) y esperar su rebote, bien en la pared posterior del
material o bien en las caras de alguna de las discontinuidades internas. El andlisis de estos
rebotes (ecos) proporciona no sélo informacion de la existencia o no de discontinuidades sino
también permite establecer donde se encuentra la discontinuidad y su tamafio.

Requiere de una serie de piezas patrén sobre las que calibrar antes de obtener conclusiones.

El equipo mas tipico consiste en un equipamiento con representacion en pantalla al que se
conectara un palpador (figura 9), que emitird un impulso eléctrico que excitard un elemento
activo, por lo general piezoeléctrico, contenido en el mismo palpador, el cual estad acoplado al
material que se inspecciona por medio de un gel, transmitiendo una sefial acustica. Cuando la
onda es devuelta se representara en la pantalla, como se representa en la figura 8.

Figura 8: Ejemplo de deteccion de defectos por ultrasonidos.

Este método puede realizarse sobre cualquier material siempre y cuando se tenga en cuenta la
frecuencia de la onda acustica que serd distinta para cada material; por lo general materiales
mas atenuantes requeriran frecuencias mas bajas mientras que los materiales con granos mas
finos las requeriran mas altas.

Otra ventaja es que se pueden realizar no sélo ensayos para deteccidon de defectos, sino
también ensayos metroldgicos, tales como medidas de espesores en cascos de buques, o la
caracterizacién de materiales al existir una relacién entre la velocidad de propagacién de los
ultrasonidos y el médulo de elasticidad o la densidad.

Ventajas:

- Alto poder de penetracion.

- Alta sensibilidad.

- Precisidn en la determinacion de la posicidn del reflector.
- Sdlo requiere acceso por una superficie.

- Respuesta instantanea.

- Automatizable.
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- Inspecciona todo el volumen.
- No entrafia riesgos para las personas.
- Elevada portabilidad.

Inconvenientes:

- Requiere operadores expertos.

- Exige amplios conocimientos sobre las técnicas de ensayo.

- Dificil de aplicar en piezas rugosas, de poco espesor o irregulares.

- Dificultad para detectar discontinuidades superficiales o préximas a la superficie.
- Necesita medio de acoplamiento.

- Exige bloques de referencia.

Figura 9: Distintos tipos de palpadores.
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2.4.6 Otros tipos de ensayos no destructivos
Otros tipos de ensayos no destructivos bastante extendidos en la industria son:

- Corrientes inducidas: Se basa en el principio de que cuando una corriente variable
actda en la proximidad de un material conductor, origina en éste una corriente
inducida que se distribuye segun sea su naturaleza, espesor, homogeneidad y sera
capaz de reinducir en un conductor préximo una nueva corriente, cuyas
caracteristicas dependen de la corriente primitiva y de los pardmetros del
material anteriormente aludidos. Sus aplicaciones son muy numerosas vy
destacan:

e Medida de conductividades eléctricas.

e Caracterizacién de metales y aleaciones.

e Medidas de espesores de recubrimientos metdlicos sobre bases metalicas
o no metdlicas o de recubrimientos no metalicos sobre bases metilicas.

e Medida de la profundidad de grietas detectadas por otros métodos.

e Medida del espesor de capas de tratamientos térmicos.

e Deteccidn de discontinuidades superficiales y a poca profundidad.

- Termografia infrarroja: Método que obtiene imagenes de la distribucion del calor

sobre la superficie del objeto ensayado. Los factores que afectan a la medida son:
e Emisividad.
e Temperatura ambiente.
e Distancia.
e Humedad relativa.

- Este método se aplica a la deteccién del calentamiento en equipos y de
cortocircuitos, la determinacion de fugas calorificas en aislamientos, la
localizacion de circuitos de calefaccion, de agua caliente, la deteccién de
humedades, la cuantificacion de pérdidas energéticas, el analisis de
funcionamiento de intercambiadores de calor, la medicién de niveles en
depdsitos, el analisis de motores o el control de eficiencia de los sistemas de
descongelacion.

- Puede ser aplicada mediante técnicas activas o pasivas. La primera de ellas
requiere la aplicacién de calor al objeto ensayado y monitorizar la disipacién del
calor sobre la superficie que esta influida por las condiciones sub-superficiales.

- La pasiva se refiere a aquellos casos en los que no se induce ninguna estimulaciéon
de calentamiento o enfriamiento externo para provocar un flujo de calor en el
objeto inspeccionado.

- Emisién acustica: Se basa en la deteccidn de las ondas acusticas emitidas por un
material debido a su excitacion de tensidn/deformacién local, el inicio de una
grieta o su propagacion.
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Este método es util para la inspeccién en tiempo real de fendmenos tales como la formacién
de micro-fisuras, el crecimiento de grietas, etc.

- Es posible localizar la fuente utilizando varios sensores simultdaneamente y usando
algoritmos de triangulacion y analisis de la amplitud de la sefial recibida.

- Ensayo de fugas: Cuando una discontinuidad atraviesa el espesor de pared de un
recipiente que separa dos ambientes con diferente presion, el fluido a mayor
presién pasa al ambiente de baja presién con un caudal que es proporcional a su
velocidad. En algunos casos la turbulencia causada en el punto de flujo genera
ruido de banda ancha que puede ser detectado por un transductor sintonizado a
frecuencias especificas o, si se inyecta un gas (normalmente helio), por un
espectrémetro de masas.

Areas locales afectadas por una fuga de gas pueden ser localizadas por varios procesos:

- Inspeccidn visual de las burbujas de aire de una pieza sumergida en agua.

- Inspeccidn visual de la superficie mediante un revelador especifico sensible al gas.

- Detector especifico sensible al gas, analizando en la superficie queda una sefial
eléctrica en presencia de una fuga.

Ensayos de tensidn: Se realizan a través de la medida de la tensién eléctrica que es
proporcionada por unas galgas extensiométricas. Cuando el objeto ensayado se somete a una
tensidn, esta afecta también a una galga adherida al objeto sometido a ensayo, causando un
cambio en la resistencia eléctrica de la galga, que es detectada a través del cambio de voltaje
de salida en la misma.

2.5 Vision Artificial

La vision artificial® es una rama de la inteligencia artificial que tiene por objeto modelar
matematicamente los procesos de percepcidn visual en los seres vivos y generar programas
que permitan simular estas capacidades visuales por computadora. Permite la deteccidn
automatica de la estructura y propiedades de un posible mundo dindmico en tres dimensiones
a partir una o varias imagenes bidimensionales del mundo. Las imagenes pueden ser
monocromaticas o a color, pueden ser capturadas por una o varias cdmaras, y cada cdmara
puede ser estacionaria o moévil. La estructura y propiedades del mundo tridimensional que se
intentan deducir en la vision artificial incluyen no sélo propiedades geométricas (tamafios,
formas, localizacién de objetos, etc.), sino también propiedades del material (sus colores, sus
texturas, la composicion, etc.) y la luminosidad u oscuridad de las superficies.

Es una disciplina cientifica que incluye métodos para adquirir, procesar, analizar y comprender
las imagenes del mundo real con el fin de producir informaciéon numérica o simbélica para que
puedan ser tratados por un computador. Tal y como los humanos usamos nuestros ojos y
cerebros para comprender el mundo que nos rodea, la vision por computador trata de
producir el mismo efecto para que las computadoras puedan percibir y comprender una
imagen o secuencia de imagenes y actuar segin convenga en una determinada situacién. Esta
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comprension se consigue gracias a distintos campos como la geometria, la estadistica, la fisica
y otras disciplinas. La adquisicion de los datos se consigue por varios medios como secuencias
de imdgenes, vistas desde varias cdmaras de video o datos multidimensionales desde un
escaner médico.

El objetivo es capturar la informacion visual del entorno fisico para extraer caracteristicas
relevantes visuales, utilizando procedimientos automaticos.

Es un campo de estudio diverso y relativamente nuevo. En los inicios de la computacién era
complicado procesar incluso conjuntos moderadamente grandes de datos de imagen y no fue
hasta finales de los afios setenta que emergié un estudio mas concentrado de dicho campo.
Cubre un amplio rango de temas que suelen estar relacionados con otras disciplinas y, por
tanto, no hay una formulacién concreta y estandar de lo que es “el problema de la visién
artificial”.

En lugar de esto, existen diversos métodos para resolver varias tareas bien definidas de visién
artificial, en déonde la metodologia es generalmente muy especifica y rara vez puede ser
generalizada para un amplio rango de aplicaciones. Muchos de los métodos y aplicaciones
estan aln en un estado basico de investigacién, pero varios de ellos han logrado hacerse un
hueco como productos comerciales, a menudo formando parte de un sistema mas grande
capaz de resolver problemas complejos.

En la mayor parte de las aplicaciones practicas que usan vision artificial esta es pre-
programada para resolver una tarea en particular, pero los métodos basados en aprendizaje se
estan volviendo cada vez mas comunes.

Existen varios factores que de una u otra manera estan provocando cada vez mas la inclusién
de sistemas de visidn artificial en la industria, por ejemplo:

- Dentro del espectro electromagnético la visién humana solamente capta un
pequefio rango de frecuencias y amplitudes, que se conoce como luz visible,
mientras que los sistemas de visién artificial pueden trabajar en todo el espectro
electromagnético (figura 10).

Espectro visible por el ojo humano (Luz)
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Figura 10: Espectro visible frente al conjunto de radiaciones electromagnéticas. (es.wikipedia.org)

- Los avances en electrdnica permiten cada vez mayores velocidades de adquisicidn
de imdgenes digitales.
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- La visibn humana se cansa y se ve alterada por emociones, la visién artificial no.
Ademas no requiere descanso pudiendo trabajar las 24 horas del dia a lo largo de
su vida util. La visidn artificial tampoco es susceptible a distracciones.

- Mayor precisién en la medicidn.

- Capacidad de operar en ambientes peligrosos para la salud (ruido, radiacion,
polucidn, temperaturas hostiles, etc.).

Practicamente cualquier sector industrial puede beneficiarse de este tecnologia para acelerar
sus procesos, para reducir sus costes de produccién o para mejorar la calidad de sus productos
finales, y fuera de la industria es usada en sistemas tan dispares como control del trafico,
guiado de robots o en astronomia.

2.5.1 Componentes de un sistema de vision artificial

Sistema de iluminacion:

Es posiblemente el componente mas importante del conjunto. 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.

Es necesario conseguir una iluminacidon estable que incremente el contraste entre los
elementos a detectar y el fondo evitando, en la medida de lo posible, sombras y reflejos.

Una buena iluminacion es especialmente importante para la toma de imdagenes de los
productos en una linea rdpida de produccién, aunque algunas aplicaciones pueden utilizar la
luz ambiente.

Existe en el mercado una infinidad de sistemas de iluminacidn seguin el tipo de objeto a
detectar y elegir el adecuado simplificara bastante el resto del proceso.

En el caso que atafie este proyecto se sigue la normativa UNE-EN ISO 3059 que regula el tipo
de iluminacidn para cada tipo de inspeccidn, y que, para este caso concreto, exige una fuente
de radiacién UV-A de intensidad maxima nominal de 365 nm, irradiacion superior a 10 W/m2 e
iluminacion inferior a 20 Ix (figura 11). Se sitla el foco de manera que no entorpezca la toma
de imagenes y permita ver la grieta, en general a 45° de la superficie donde se busca la grieta.

|

Figura 11: Ejemplo de lamparas homologadas para la inspeccion.

Cdmaras y lentes:

Una correcta eleccién tendra en cuenta la distancia de trabajo y el campo de visién necesarios.
La utilizacidon de filtros dpticos que resalten los elementos a analizar facilitard de nuevo el éxito
de la tarea.
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En este trabajo, que pretende que cualquiera pueda tomar las imdagenes, estas se han
obtenido con una camara con sensor BSI CMQOS, un tipo de sensor digital de imagen que utiliza
una nueva disposicion de los elementos fotosensibles para aumentar la cantidad de luz
captada y asi mejorar el rendimiento con poca luz, de 16 MP, incluida en un teléfono Samsung
Galaxy Note 4.

CPU:
Se encarga de recoger y mostrar las imagenes capturadas, y de procesarlas para llevar a cabo
su cometido. Las tareas a realizar son:

- Recibir todas aquellas sefiales de sincronizacion para que se pueda realizar
correctamente la captura de imagenes.

- Realizar la lectura de las imagenes.

- Procesar los datos proporcionados por las cdmaras para realizar el andlisis de
imagen.

- Realizar el interfaz con los usuarios

- Comunicar con los sistemas productivos, para detener el proceso en caso de la
aparicién de algun defecto

- Controlar el buen funcionamiento de todos los elementos hardware.

Tarjetas de adquisicion:

Se denomina tarjeta de adquisicién (o frame grabber) al dispositivo que interconexiona una
camara con un PC, digitalizando y guardando en memoria la imagen adquirida. Las tarjetas se
dividen en tres categorias distintas en funcidén de sus caracteristicas: Frame Grabbers estandar
de bajo coste, Frame Grabbers avanzados de altas prestaciones y con caracteristicas multicanal
y Frame Grabbers "inteligentes" con procesadores abordo.

Software para el andlisis:

Es la parte encargada de, a partir de una imagen original (entrada o input), realizar los cambios
necesarios para obtener los resultados que se esperan del sistema (salidas u output). Aqui se
utilizara para este fin el software Matlab y sus Toolboxes. Matlab es el nombre abreviado de
“MATrix LABoratory”. Es un programa para realizar calculos numéricos con vectores vy
matrices. Como caso particular puede también trabajar con nimeros escalares, tanto reales
como complejos, con cadenas de caracteres y con otras estructuras de informacién mas
complejas. Una de las capacidades mas atractivas es la de realizar una amplia variedad de
graficos en dos y tres dimensiones.

Matlab dispone de un cddigo basico y de varias librerias especializadas (toolboxes) para fines
diversos, como calculo técnico, sistemas embebidos, sistemas de comunicaciones, sistemas de
clasificacion, etc.
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3. Desarrollo tedrico
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3.1 Desarrollo tedrico

Antes de ahondar en el software que se creard se explicaran los tipos de imagen que se van a
usar asi como las primeras pinceladas sobre la vision artificial y los sistemas de clasificacién.

3.2 Tipos de imagenes
3.2.1 Imagenes RGB

Las imdgenes se obtienen de serie en formato JPG, es decir, cada imagen es una matriz
tridimensional donde cada dimensidn (matriz bidimensional) correspondera a la intensidad de
cada color primario de la luz, a saber Rojo (R, Red), Verde (G, Green) y Azul (B, Blue). Cada
elemento de cada una de estas matrices corresponde a un pixel, la unidad mas pequefia en la
que se puede dividir una imagen digital.’

En este tipo de imagen la intensidad de cada pixel en cada dimensidon ocupa un byte de
memoria, es decir, se mueve entre 0 (ausencia de color, negro) y 255 (intensidad maxima). De
este modo, el rojo puro seria el elemento (255,0,0), el verde el (0,255,0) y el azul el (0,0,255),
obteniendo, en cada caso un color resultante monocromatico. La ausencia de color, es decir el
color negro, se obtiene cuando las tres componentes son 0: (0,0,0). La combinacion de dos
colores a su maximo valor de 255 con un tercero con valor 0 da lugar a tres colores
intermedios. De esta forma, aparecen los colores amarillo (255,255,0), cian (0,255,255) vy
magenta (255,0,255). El color blanco se forma con los tres colores primarios a su maximo valor
(255,255,255).

Esto puede ser representado en lo que se conoce como cubo RGB y que puede verse en la
figura 12:

L

-
J 0/
Figura 12: Cubo RGB.
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IMAGEN ORIGINAL

Figura 13: Imagen tridimensional y sus componentes.

Sin embargo como se verda mas adelante aunque para el ojo humano suele ser suficiente una
imagen RGB para el procesamiento puede obtenerse mds informacioén con otros formatos, lo

gue hace necesario definir también los formatos HSV y Lab.

3.2.2 Imagenes HSV

El modelo HSV* (del inglés Hue, Saturation, Value — Matiz, Saturacion, Valor, figura 14), a veces
llamado HSB (Brightness — Brillo), define un modelo de color en términos de sus componentes

tal y como se aprecia en la imagen siguiente:

iojep
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Figura 14: Cono HSV

En este formato el matiz es un dangulo que va de 0 a 3600 aunque suele normalizarse (0-100%,
0-1) donde 0=360=Rojo, 120=Verde y 240=Azul, valores intermedios serian 60=RG=Amarillo,
180=GB=Cian y 300=RB=Magenta. El resto de valores pueden obtenerse interpolando.

La Saturacidén va de 0 a 1, es la distancia del punto al eje central Negro-Blanco pero
perpendicular a este, a veces se conoce como pureza del color. Por ultimo el Valor (o Brillo)
mide de 0 a 1 la altura en el eje Negro-Blanco respectivamente.

Para pasar cualquier pixel de RGB a HSV el proceso es como sigue:

Si MAX=MIN H=0
o MAXR &[T G-B
' 628 = O MAX —MIN
s VAR &l 0.5 360
' <8 = O MAx —MIN
Si MAX=G H=60.—0 2 4130
| = =  _—
MAX — MIN
Si MAX=B H=60.—2 % 1549
' - = MAX —MIN
Si MAX=0 5=0
Si MAX#0 §—q1_MIN
i =1—-———
MAX
V=MAX

Siendo MAX=Valor maximo(R,G,B); MIN=Valor minimo(R,G,B) y habiendo que normalizar
después los resultados. Para este fin Matlab dispone de la funcién rgb2hsv.

3.2.3 Imagenes Lab/L*a*b*

Las siglas Lab/L*a*b*/CIELAB (en adelante Lab, figura 15) hacen referencia al espacio de color
donde L es la luminosidad y va desde 0=Negro hasta 1=Blanco, a va de verde a rojo, indicando
valores negativos color Verde y positivos Rojo y b es el gradiente del azul a amarillo, con
valores negativos para el primero y positivos para el dltimo.
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-d +a +a

+b

b b

Figura 15: Valores Lab para luminosidades de 0,25 y 0,75 respectivamente.

No existen férmulas sencillas para la conversion entre valores RGB y Lab, ya que los modelos
de color RGB dependen del dispositivo. Los valores RGB deben ser transformados a un espacio
de color absoluto especifico, tal como sRGB de Adobe. Estos espacios serdan dependientes del
dispositivo, a diferencia de los datos resultantes de la transformacién, permitiendo que estos
datos sean transformados al espacio de color CIE 1931 y luego en Lab, aunque en la web de
Matlab existe una funcién que realiza el cambio y se incluira en los anexos (RGB2Lab).

IMAGEN ORIGINAL, RGB R G B

Figura 16: Cada una de las posibilidades que ofrecen los formatos RGB, HSV y Lab.

3.3 Matematica morfoldgica

En el tratamiento de imagenes binarias la morfologia, operacién morfoldgica o matematica
morfoldgica es una técnica de procesado que depende de las formas de la imagen. El valor de
cada pixel en la imagen de salida se basa en una comparacién del pixel correspondiente de la
imagen de entrada con sus pixeles adyacentes. Para aplicar estas transformaciones al
procesamiento de imagenes se partira de imagenes binarias o en escala de grises.

Estas transformaciones permiten, dada una imagen inicial, reducir ruidos, realzar la imagen o
determinados aspectos, detectar los bordes y la segmentacién de la imagen. Las operaciones
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basicas en este campo son la dilatacién y la erosién, que al combinarse permiten varias
operaciones adicionales como la esqueletizacion, la apertura o el cierre.

Todas las operaciones morfoldgicas se definen segiin no sélo la imagen inicial, sino también su
elemento estructurante (figura 17). Se define este elemento estructurante como la figura que
recorre el exterior de las regiones modificando la forma de éstas en base a las intensidades de
las regiones vecinas y la operacién elegida. Usualmente responden a formas geométricas
basicas tales como circulos, cuadrados o lineas aunque existen otros tipos.

En Matlab los elementos estructurantes tienen una clase propia, (strel, structuring element),
se crean con la funcién strel (“forma’, parametros) y para 2 dimensiones espaciales

las formas predefinidas son®:

diamond Diamante

disk Disco

line Linea

octagon Octégono

rectangle | Rectangulo

square Cuadrado
SE= s Crigin
a o o 1 a o
n 1 1 1 1 1 o
1} 1 R=3 1 1 o
1 1 1 1
e} 1 1 1 1 1 o
o 1 1 1 1 1 o
a o] o 1 a a o

Figura 17: Ejemplo de elemento estructurante en Matlab. Origin hace referencia al pixel que recorre la frontera
de la imagen. Este caso ilustra un disco de 3 pixeles de radio.

3.3.1 Dilataciéon

Es una operacion morfoldgica bdsica que expande las zonas positivas de la imagen,
provocando su agrupacion si se encuentran cerca de otras regiones positivas y aumentando su
area en caso contrario. Los puntos pertenecientes al fondo que se encuentren rodeados de
regiones positivas seran engullidos por éstas, produciéndose un efecto global de aumento en
el brillo de la imagen final con respecto a la inicial.”
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Figura 18: Dilatacion del cuadrado azul oscuro por el elemento estructurante definido anteriormente. En rojo el
origen del elemento estructurante y en cian la imagen final.

En la figura 18 se aprecia como los bordes iniciales se han suavizado eliminando esa
informacion.

Figura 19: Eliminacién de pixeles del fondo y ampliacién de pixeles positivos.

En la figura 19 se ve como la regién central absorbe los pixeles nulos de su interior y la
ampliacién de la linea horizontal derecha asi como de los extremos de los pétalos. También
puede apreciarse como aumentan los pixeles positivos alrededor de la zona central.
Matematicamente la dilatacién de la region A por el strel b queda:

D(A,B}zﬂ%B:UAb

bEE
3.3.2 Erosion

La erosidn es la otra operacion morfoldgica basica. Al contrario que en la dilatacion su efecto
es contraer las regiones positivas a favor de las regiones del fondo, disminuyendo el brillo de la
imagen de salida con respecto a la entrada. Las regiones de pixeles positivos rodeadas de
fondo encogeran, y los pixeles positivos aislados desapareceran, ademas de que las regiones
de fondo que estuvieran cerca se fusionaran mientras los pixeles aislados de fondo
aumentaran, como se ve en las figuras 20 y 21.
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Figura 20: Efecto de la erosidn en la region azul oscuro quedando sélo la region cian.

Figura 21: Ampliacion de los pixeles del fondo a costa de eliminar los pixeles positivos.

La erosion de la regidn A por el strel B queda definida matematicamente como:
E(A,B)=ABB = ﬂ.ﬂlb
bER
Cabe decir que la dilatacién y la erosidn no son operaciones inversas, es decir, dilatar una
imagen y luego erosionarla o viceversa no devolverd, por lo general, la imagen original, pues
mucha informacién se habra perdido en cada paso, como se ve en la figura 22.

Figura 22: Imagen original, imagen erosionada y dilatacion de la erosion.

A partir de estas dos operaciones se pueden realizar las siguientes.
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3.3.3 Apertura

La apertura es una operacién compuesta de una erosién y una dilatacion, eliminando objetos
pequefios o detalles molestos (ruido) y separando los objetos adyacentes.

La apertura queda por tanto definida como:

Ap(A,B)=A-B=D(E(A,B),B) =(ASB)&BE

Una apertura es visible en la imagen anterior.

La apertura se utiliza para atenuar los valores positivos de la imagen, en el primer paso la
erosidon elimina los pixeles y pequefias regiones positivas aisladas reduciendo el brillo de la
imagen. En el segundo paso sdlo quedan para dilatar los pixeles positivos que no han sido
eliminados rellenando los huecos de fondo.

Fruto de esto regiones adyacentes quedan separadas pudiendo distinguir con claridad unas de
otras.

3.3.4 Cierre

El cierre es la segunda operacién compuesta entre la erosion y la dilatacién. En este caso
primero se aplica la dilatacidn y luego la erosidn. Lo que se consigue es, al dilatar en primer
lugar aumentar las regiones positivas llegando a unirlas, y después se suavizan los bordes de
estas nuevas regiones con una erosion. La contraparte de este sistema son los pequefios
pixeles aislados que al ser ampliados en la dilatacién no pueden ser eliminados en la erosion.
Esto es, aparece mas informacion irrelevante.

El cierre queda matematicamente definido como:

C(A,B) =A«B=E(D(A,B),B)=(ABB)SB

El principal uso del cierre es unir regiones proximas y llenar objetos. Aumenta el brillo general
de la imagen. El efecto de la apertura y el cierre se aprecian en la figura 23.2

Imagen Erosionada

Imagen Dilatada

Figura 23: Combinacién de dilatacion y erosion dando lugar a apertura y cierre.

3.3.5 Otras operaciones: deteccion de bordes

Mediante las operaciones anteriores pueden extraerse los bordes °de la siguiente manera:
F=A-E(AB)
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Es decir, se le resta a la imagen original la imagen erosionada, quedando Unicamente la
frontera, como se puede apreciar en la figura 24:

Imagen Original Original-Erosionada

Figura 24: Deteccion de bordes en una imagen en escala de grises.

Si se buscara una mayor nitidez, basandose en lo dicho anteriormente se podria recurrir a una
apertura para hacer una limpieza de ruido inicial como se ve en la figura 25:

Apertura-Erosionada

Imagen Original

Figura 25: Un poco mas limpia de ruido.

Quedando en este caso:

F=[AoB)®Bl-(A05)
3.4 Segmentacion

La segmentacién'® en el campo de la visién artificial es el proceso de dividir una imagen digital
en varias regiones. El objetivo de la segmentacidn es simplificar y cambiar la representacién de
una imagen en otra mas significativa y mas facil de analizar dividiéndola en regiones que
ofrecen por separado una informacidn mads valiosa que como conjunto. La segmentacion se
usa tanto para localizar objetos como para encontrar los limites de estos dentro de una
imagen. Ademads en la segmentacidn se asigna una etiqueta a cada pixel de la imagen de forma
que los pixeles que compartan la misma etiqueta también tendrdn ciertas caracteristicas
visuales similares.
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El resultado de la segmentacién de una imagen es un conjunto de segmentos que cubren en
conjunto a toda la imagen, o un conjunto de las curvas de nivel extraidas de la imagen. Cada
uno de los pixeles de una regién es similar al resto de la regidén en alguna caracteristica, como
el color (no necesariamente en el formato RGB), la intensidad o la textura. Regiones
adyacentes son significativamente diferentes con respecto a las caracteristicas estudiadas.

El nivel de detalle de esta subdivisiéon de la imagen en sus regiones dependerd del problema
fruto de estudio. Esto es, la segmentacién se detendra cuando los objetos que se buscan, las
regiones de interés, son detectados. No hay interés en llegar mas alld una vez detectados estos
componentes.

La segmentacién, sin embargo, va a determinar de una manera mas clara que los procesos
anteriores el éxito o fracaso del sistema de procesamiento de imdgenes global. Por esta razén
el desarrollador del sistema habrd de tomar un especial cuidado en mejorar la probabilidad de
acierto de este paso.

La mayoria de métodos para la segmentacion se basaran en dos principios: la discontinuidad
(segmentacién orientada a bordes) y la similitud (segmentacion orientada a regiones). En la
primera categoria, el enfoque consistird en separar la imagen basandose en cambios abruptos
en la intensidad, como la deteccion de bordes. En la segunda categoria este enfoque consistira
en partir la imagen en regiones que seran similares de acuerdo a una serie de criterios
predefinidos. En esta segunda categoria entrarian por ejemplo la umbralizacién (figura 26), o el
crecimiento, fusion o particién de regiones. Puede conseguirse la segmentacion adecuada
mejorando o combinando distintos sistemas de distintas categorias, por ejemplo suele ofrecer
buenos resultados en varias aplicaciones combinar la deteccién de los bordes y la
umbralizacién de la imagen. Por ultimo podria hablarse de la segmentacidon segin la
morfologia de las dreas, un enfoque interesante que combina varios de los sistemas que se
nombran.

Imagen Original Deteccion de bordes

Umbralizacién 1 Umbralizacién 2

Figura 26: Deteccion de bordes y dos umbralizaciones en las que se eliminan los pixeles a partir de dos
determinados valores umbral.
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Matematicamente la segmentacién queda definida como la descomposicion de la imagen
original en n regiones numeradas R; que cumplen:

N
n= UR:
i=1

RNR; =0V i%]
P(R,) =Verdadero ¥ i€ {1,2,3..N}
P(R;U R}-} = Falso para regiones adyacentes (Vi = j)

Siendo P(Ri) el predicado légico que indica un criterio de homogeneidad para la region de
estudio.

Existen varias técnicas de segmentacion segun el problema a resolver y la imagen de entrada.
Dentro de los métodos de deteccién de bordes muchos se basan en la gradiente de la funcion
de estudio (la imagen).

Se define gradiente de una funcién f(x,y) en un punto (se emplean dos dimensiones por tener
dos dimensiones las imagenes de estudio) como la direccidn en ese punto para la que el
crecimiento de la funcidn es maxima.

Matematicamente se define como la suma de las derivadas parciales de cada componente de
la funcién, es decir:

(e ) = V() = dfz‘; N, . dfz 2}

En el caso de las imagenes digitales, el resultado del gradiente denota las zonas y bordes

donde existe un cambio de tonalidad o umbral. Al aplicar el gradiente a una imagen, el
operador delimitara las fronteras de las zonas con mayor cambio de tonalidad, que seran las
fronteras de las regiones segmentadas.

El mdédulo del gradiente queda definido como la suma de los cuadrados de sus componentes:

V()| = \Ill (df S;} ’})2 + (dfz }?})2

Si se recurre a la definicion de derivada parcial y se sustituye, se logra una buena aproximacion
que puede definirse como la suma y resta de los pixeles vecinos para cada pixel de la imagen

original: y
(_dfg;y}) = (flx,y) — fFloy +1))°
(—df(x’}’})‘ = (f(6y) — flx +1,9))°
dy
Sustituyendo:

9N 2 [(FGe) ~ £y + D)+ (£l ) —Fx+1,3)°

Que, para evitar la complejidad del cdlculo de la raiz cuadrada, puede expresarse como:

VA 2 |f(x,v) = fla,y + 1] + [ flx,y) — Flax+ 1,y)]
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A partir de estas definiciones pueden definirse varios operadores que hacen uso de una matriz
de elementos que se compara con cada pixel obteniendo los bordes con mas o menos
precision.

A continuacién se nombran algunos de los mas utilizados:

- Gradiente de Roberts:

Emplea para la deteccion las mascaras
1 071770 1
[{] —1] ¥ [—1 ﬂ]

Este filtro no lineal obtiene buena respuesta ante bordes diagonales dado el
desplazamiento de sus gradientes. Ofrece buenas prestaciones en cuanto a
localizacién. El gran inconveniente de este operador es su extremada sensibilidad al
ruido debido al reducido tamano de su mascara y por tanto suele presentar pobres
resultados.

- Gradientes de Prewitt, Sobel y Frei-Chen:

Emplean para la deteccion las mascaras

1 0 -1 -1 -k -1
B0 —k| ¥ 0 0 0
1 0 -1 1 ke 1

En el caso de Prewitt, k=1, los resultados frente al ruido son mejores por involucrar a
los vecinos de filas y columnas. El hecho de que la suma de cada matriz sea 0 evita
que las plantillas sesguen el resultado.

Un contra de esta mascara es la dificultad para generar bordes cerrados.

El caso de Sobel, k=2, es alin mas sensible a los bordes diagonales que el anterior
aunque no es una gran diferencia. Sus ventajas e inconvenientes son los mismos.

Por ultimo el caso de Frei-Chen, k=v2, tiene la misma sensibilidad para bordes
verticales, horizontales y diagonales presentando los mismos resultados ante el
ruido.

- Gradiente Laplaciano de la Gaussiana:

El filtro Laplaciano emplea la segunda derivada para generar un conjunto de bordes
cuando el resultado del operador es cero, sin embargo es extremadamente sensible

40



SISTEMA AUTOMATIZADO BASADO EN VISION POR COMPUTADOR DE DETECCION
DE DEFECTOS EN SISTEMAS MARINOS
APLICACION A LA INSPECCION POR PARTICULAS MAGNETICAS

Universidad Politécnica de Cartagena. Grado en Arquitectura Naval e Ingenieria en Sistemas Marinos

Ignacio Jesus Moreo Lopez Trabajo Fin de Grado

al ruido. Una solucién es combinar la funcidn Laplaciana con la Gaussiana generando
un conjunto de bordes auin mas preciso y con una menor cantidad de ruido, que era
el principal problema.

Matematicamente queda definido como:

r 3 = = 5 A
1 E_u:t?:; )\ _x2ty?-2.02 _THD
2-m-ot - &

Lo G =V2(G(x,y)) - I(x,y)

V2(G(x, y)) = V2 (

2-m-g

Su principal problema es la generacidn en ocasiones deficiente de regiones cerradas.
- Meétodo de Canny:

Es un operador desarrollado por John F. Canny en 1986 que utiliza un algoritmo de
multiples etapas para detectar una amplia gama de bordes en imagenes.

La primera etapa consiste en reducir de la manera mas eficiente el ruido de la
imagen, el algoritmo de deteccién de bordes de Canny utiliza un filtro basado en la
primera derivada de una gaussiana. Ya que es susceptible al ruido presente en datos
de imagen sin procesar, la imagen original es transformada con un filtro gaussiano. El
resultado es una imagen un poco borrosa respecto a la versidn original. Esta nueva
imagen no se ve afectada por un pixel Unico de ruido en un grado significativo.

Una vez se ha reducido el ruido el algoritmo de Canny utiliza cuatro filtros para
detectar horizontal, vertical y diagonal en los bordes de la imagen borrosa. El
operador de deteccién de bordes (cualquiera de los anteriores) devuelve un valor
para la primera derivada en la direccién horizontal y la direccién vertical. A partir de
éste, se pueden determinar el gradiente de borde y la direccién:

V()] = "(f(x, W—Fly+0) +(floy) —fx+1,9) = J V.l 47,

v,
8 = arctag (?)

&
En Matlab existe una funcién predefinida para la deteccién de bordes, la funcidn edge, que
permite usar los gradientes anteriormente descritos, como se aprecia en la figura 27.
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Grad. Canny

Blanco y Negro

Imagen Original

Grad. Canny Vertical

Grad. LoG s=2

Grad. Canny Horizontal

Figura 27: Representacion de los gradientes descritos anteriormente para distintos valores de sigma y distintas
orientaciones.

3.5 Umbralizacion

Dentro de las técnicas de segmentacidn otro paso muy frecuente es la umbralizacion™. Esta
técnica busca eliminar el fondo de la imagen a tratar dejando a la vista solo los objetos que
pueden resultar interesantes desde el punto de vista del analisis, es decir, se pueden separar
regiones de interés del fondo de la imagen.

La umbralizacién puede ser fija, generalizada o adaptativa. En la umbralizacidn fija se requiere
un nivel de umbral tal que la imagen puede quedar dividida en pixeles mayores y superiores a
este umbral, quedando la imagen binarizada con respecto a este valor. Conforme aumenta el
valor del umbral, la imagen resultante genera estructuras con menos detalles, en
consecuencia, las regiones generadas captan las zonas con mayor nivel de intensidad. Por lo
tanto, es importante elegir un valor que capte la mayor cantidad de regiones, tratando de
minimizar el ruido de la imagen.
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Matematicamente el proceso que se sigue para umbralizar una imagen I(x,y) obteniendo una
segunda imagen B(x,y) a partir de un umbral U es:

~ _ [1siI(x,y) = Umbral
Blx,y) = {{] si I(x,y) < Umbral

Es decir, se da valor 1 a los pixeles cuyo valor es mayor o igual que el umbral y el resto se
consideran fondo. En la figura 28 se umbraliza una imagen para distintos valores:

Imagen Original

Figura 28: Umbralizacion para distintos valores del umbral (0.2, 0.4, 0.6, 0.8 y 1)

El objetivo de la umbralizacién se ve claro en un histograma que represente el valor de cada
pixel de la imagen. Es frecuente encontrar histogramas en los que se aprecian “jorobas”
separadas por un valor, que seria el valor umbral. Si se determina ese valor que separa ambos
grupos como umbral estos grupos quedan claramente separados y la imagen estaria
correctamente umbralizada, es decir, a un lado de este valor estaria el fondo (joroba grande) y
al otro los valores que se buscan, como se ve a continuacion en la figura 29:

A

background

" | object

image intensity

no, of pixels

T
Figura 29: Una vez umbralizada la imagen hay dos grupos en el histograma, fondo y objeto.
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A veces se hace necesaria la umbralizacién general en la que el umbral no es un valor, sino
todo un rango de valores que define la regién objeto, como por ejemplo en el histograma
siguiente (figura 30):

|| ‘llll....u]‘”l|.l.|“||| -
T T

Figura 30: Histograma multimodal obtenido de una imagen con dos valores del umbral, T1y T2.

Por ultimo la umbralizacién adaptativa tiene la ventaja de obtener los niveles especificos para
cada region de la imagen. La idea consiste en dividir la imagen en regiones conexas que estén
compuestas por niveles de gris con poca o nula variacidn, luego se determina el nivel de
umbral para cada regién. Si no se puede determinar el nivel de una porcién de la imagen, este
se calcula a través de la interpolacion con sus vecinos y finalmente se aplica la umbralizacién
para cada region.

Uno de los métodos mas utilizados en la practica debido a sus, en general, buenos resultados
es el método de Otsu.

El método de Otsu, llamado asi en honor a Nobuyuki Otsu que lo inventd en 1979, utiliza
técnicas estadisticas, para resolver el problema. En concreto, se utiliza la varianza, que es una
medida de la dispersidn de valores, en este caso se trata de la dispersién de los niveles de gris.

Este método calcula el valor umbral de forma que la dispersién dentro de cada segmento sea
lo mas pequefia posible, pero al mismo tiempo la dispersidn sea lo mas alta posible entre
segmentos diferentes. Para ello se calcula el cociente entre ambas varianzas y se busca un
valor umbral para el que este cociente sea maximo.

Para llevar el método a cabo se parte de dos regiones de pixeles RO y R1 definidos a partir del
valor umbral que se busca, t. Se define p(g) como la probabilidad de aparicion del valor de gris
0<g<G, siendo G el valor de gris maximo. Entonces para las regiones de partida y el valor
umbral se define esta probabilidad como:

Po(t) = Z plg) paraRq
=0
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Si se supone un Unico valor umbral la suma de ambas probabilidades debe ser 1:
t

P =) p@)=1-Py®) paraRy
g=t+1
Ahora se calcula la media de los valores de gris dentro de cada regidn, esto es, gg y g1 seran
los valores medios para las regiones RO y R1 respectivamente. Partiendo de estas medias se
puede calcular la varianza en cada regién como:

02 =) (g- 50 »(0)
=0

G
w0 = ) G- )
g=t+1
Se busca ahora que la varianza en cada regidon sea minima, mientras que la varianza entre
ambos segmentos sea maxima. Se definen ambas varianzas como:

Varianza dentro de los segmentos: g;, (t) = Pylt) - ag*(t) + P, (t) - & 2(t)
Varianza entre los segmentos: 0.,>(t) = Plt) - (go—g)*> + Pi(t) - (g1 — 3)°

Y finalmente se elige el umbral t como aquel que satisface que el valor Q(t) sea maximo,
definiéndolo como el cociente entre los dos valores anteriores:

O (£)
o =7 =

De nuevo Matlab ahorra el trabajo con una funcién predefinida, que es graythresh (I)
valida si | es una imagen binaria o en escala de grises y devuelve el valor del umbral t. Ademas
la funcién im2bw (I, t) transforma la imagen original seguin este umbral, como se ve en la
figura 31:

Imagen Original

Método de Otsu

\

Figura 31: Umbralizacidn por el método de Otsu.
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3.6 Ruido en las imagenes digitales

El ruido digital'?, o cuando se habla de imagenes digitales simplemente ruido, es la variacién
aleatoria de brillo y color por lo general no deseada y producida en el dispositivo de entrada.
Con objeto de procesar las imagenes debe conocerse el ruido, sus tipos y como controlarlo con
filtros.

El ruido puede ser producido o alterado por magnitudes tales como temperatura, luminosidad,
estado de la cdmara, etc.

Puede introducirse ruido a propdsito en las imagenes con Matlab gracias al comando
imnoise que tiene la forma:

] = imnoise(l,'tipo’, variables);

Donde | es la imagen a la que se introduce el ruido, ‘tipo’ hace referencia al tipo de ruido que
se desea introducir (para este TFG puede ser 'salt & pepper', ‘gaussian’ o
‘poisson’) y variables pueden ser todas aquellas variables que modifiquen la cantidad o
concentracién de ruido. J sera la salida, la imagen con ruido.

En los ejemplos se usan imdgenes en escala de grises por apreciarse mejor el fenédmeno
aunque puede darse ruido (y se dard) en las imagenes a color.

Los tipos mas frecuentes de ruido son:

- Ruido sal y pimienta o impulsional (figura 32): Una imagen que contenga ruido
impulsional tendra pixeles oscuros en las regiones brillantes y/o pixeles brillantes
en las regiones oscuras. El hecho que define este tipo de ruido es que el pixel
ruidoso en cuestion no tiene relacién alguna con los pixeles circundantes.
Generalmente, este tipo de ruido, afectard a una pequeia cantidad de pixeles de

la imagen.

Figura 32: Ruido tipo sal y pimienta.

- Ruido gaussiano (figura 33): El ruido gaussiano es ruido estadistico que tiene una
funcién de densidad cuya probabilidad es igual a la de la distribucidon normal. En otras
palabras, los valores que el ruido puede asumir seguirdn una distribucién tipo
campana de Gauss. El ruido gaussiano se encuentra asociado con la radiacion
electromagnética. Ya que no es posible tener comunicacién eléctrica sin electrones,
es imposible evitar el ruido.
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Figura 33: Ruido tipo gaussiano con media=0 y varianza=0,01

- Ruido de disparo o de Poisson (figura 34): El ruido dominante en las partes mas
oscuras de una imagen digital estd tipicamente causado por fluctuaciones cuanticas
estadisticas, es decir, la variacion en el nimero de fotones detectado en un nivel de
exposicién dado. Este ruido se conoce como ruido de disparo. El ruido de disparo
sigue una distribucion de Poisson, que excepto en niveles muy bajos de intensidad se
aproxima a una distribucion gaussiana. A menudo el ruido de disparo sélo supone un
problema cuando se trabaja con intensidades luminosas bajas.

Figura 34: Ruido tipo Poisson.

3.7 Filtros

Una vez comprendidos algunos tipos de ruido y con intencion de eliminarlos, o en caso de no
ser posible mantenerlos en un nivel aceptable, se dan unas nociones de algunos de los filtros
mas usados en cada caso®. El filtrado es el conjunto de técnicas englobadas dentro del
preprocesamiento de imagenes cuyo objetivo fundamental es obtener, a partir de una imagen
origen, otra final cuyo resultado sea mds adecuado para una aplicacion especifica mejorando
ciertas caracteristicas de la misma que posibilite efectuar operaciones del procesado sobre
ella.

Los filtros pueden dividirse en aquellos que trabajan en el dominio de la frecuencia y los que
trabajan en el dominio del espacio. Los primeros trabajan con la transformada de Fourier de la
imagen, el proceso general es:

- Se aplica la transformada de Fourier.
- Se multiplica por la funcién de filtro que se escoge.
- Sevuelve al dominio espacial aplicando la transformada inversa de Fourier.
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Existen tres tipos de filtrado en el dominio de la frecuencia:

- Paso bajo: atenua las frecuencias altas y mantiene sin variaciones las bajas. El
resultado en el dominio espacial es equivalente al de un filtro de suavizado,
donde las altas frecuencias que son filtradas se corresponden con los cambios
fuertes de intensidad. Consigue reducir el ruido suavizando las transiciones
existentes.

- Paso alto: hace lo contrario que el anterior, esto es, atenua las frecuencias bajas
manteniendo invariables las frecuencias altas. Puesto que las altas frecuencias
corresponden en las imagenes a cambios bruscos de densidad, este tipo de filtros
es usado, porque entre otras ventajas, ofrece mejoras en la deteccién de bordes
en el dominio espacial, ya que estos contienen gran cantidad de dichas
frecuencias. Refuerza los contrastes que se encuentran en la imagen.

- Paso banda: atenua los extremos (frecuencias muy altas o muy bajas) manteniendo
una banda de rango medio.

Figura 35: Filtrado de una imagen en el dominio de las frecuencias.

En cuanto a los filtros en el dominio del espacio las operaciones de filtrado pasan a llevarse a
cabo directamente sobre los pixeles de la imagen. En este proceso se relaciona, para todos y
cada uno de los puntos de la imagen, un conjunto de pixeles préximos al pixel objetivo con la
finalidad de obtener una informacion util, dependiente del tipo de filtro aplicado, que permita
actuar sobre el pixel concreto en que se estd llevando a cabo el proceso de filtrado para
obtener mejoras sobre la imagen y/o datos que podrian ser utilizados en futuras acciones o
procesos de trabajo sobre ella. Este conjunto de pixeles proximos es la madascara de
convolucién, una matriz de pixeles como la que se usaba en el caso de los gradientes, de hecho
algunos de estos gradientes (Roberts, Prewitt, Sobel, Frei-Chen y demas métodos de deteccion
y realce de bordes).

Algunos de los procesos mas empleados son:

- Filtro de la media: Dada una imagen f(i,j), el procedimiento consiste en
generar una nueva imagen g(i,j) cuya intensidad para cada pixel se obtiene
promediando los valores de intensidad de los pixeles f(i,j) incluidos en un
entorno de vecindad predefinido.

- Filtro gaussiano: El valor de cada punto es el resultado de promediar con
distintos pesos los valores vecinos a ambos lados de dicho punto. Este tipo del
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filtro también tiene el problema del difuminado de los bordes, pero no es tan
acusado como el caso de la media simple. Este tipo de filtro reduce especialmente
el ruido tipo gaussiano. Ademas este filtro emborrona menos los bordes.

- Filtro de la mediana: Los pixeles de la nueva imagen se generan calculando la
mediana del conjunto de pixeles del entorno de vecindad del pixel
correspondiente a la imagen origen. De esta forma se homogeneizan los pixeles
de intensidad muy diferente con respecto a la de los vecinos. Este tipo de
filtro es bastante indicado cuando se tiene ruido aleatorio.

Para visualizar mejor el efecto de estos filtros se introduce ruido de dos de los tipos mas
llamativos en una imagen (comando imnoise) y se aplican los distintos filtros. Para crear la
mascara se usa el comando mdscara=fspecial (tipo, pardmetros) y, acto seguido se
aplica esta madscara con el comando J=imfilter (I,mAscara) que aplica los filtros de
tipo lineal y J=medfilt2 (I, tamafio). ) hace referencia a la imagen obtenida (a la que se
aplica un filtro) e | a la imagen inicial.

Los tipos de mascara predefinidos en Matlab y que se usan en el ejemplo (figuras 36 y 37) son
average (media) y gaussian (gaussiano), en ambos casos sin introducir pardmetros
(mascaras de 3x3 y en el caso gaussiano media=0 y desviacidn tipica=0,05).

Ruido gaussi

Filtro media

Filtro mediana

Figura 36: Efecto de los filtros descritos con el ruido gaussiano.
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Ruido Sy P Filtro media

Filtro gaussiano Filtro mediana

Figura 37: Efecto de los filtros descritos con el ruido sal y pimienta.

3.8 Clasificadores

Otro concepto a entender para la comprension total del resultado que se propone es el de
clasificador™® (figura 38). En el machine-learning y en estadistica, clasificador es el algoritmo
que identifica a que conjunto pertenece una nueva observacion, sobre la base de un conjunto
de datos de entrenamiento que contienen observaciones cuya pertenencia a una categoria
concreta se conoce. Un ejemplo seria la asignacién de un correo electrénico entregado en
"spam" o "no spam" o la asignacion de un diagndstico para un paciente determinado a partir
de las caracteristicas observadas en él (sexo, presidon arterial, presencia o ausencia de ciertos
sintomas, etc.). La clasificacidon es un ejemplo de reconocimiento de patrones.

En el machine-learning, la clasificacidn se considera una parte del aprendizaje supervisado, es
decir, el aprendizaje, donde un grupo de observaciones correctamente identificadas esta
disponible. El procedimiento de supervision correspondiente se conoce como agrupacion
(clustering), y consiste en agrupar los datos en categorias basadas en alguna medida de
similitud inherente o distancia.

A menudo, las observaciones individuales se analizan en un conjunto de propiedades
cuantificables, conocido también como variables explicativas o caracteristicas. Estas
propiedades pueden ser categdricas (por ejemplo, "A", "B", "AB" 0 "0O", para el tipo de sangre),
magnitudes (por ejemplo, "grande", "medio" o "pequeiio"), con valores enteros (por ejemplo,
el nimero de ocurrencias de una palabra en particular en un correo electrénico) o
cuantificables (por ejemplo, una medicién de valor real de la presidn arterial o el area en
pixeles que ocupa una regiéon de una imagen). Otros clasificadores trabajan mediante la
comparacion de las observaciones a las observaciones anteriores por medio de una funcién de
similitud o distancia.
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El aprendizaje al que se hace referencia puede ser supervisado, no supervisado, semi-
supervisado o por refuerzo. En este TFG solamente se hara referencia al aprendizaje
supervisado, esto es, una técnica de aprendizaje artificial que elabora una funcién matematica
(hipotesis) a partir de datos de entrenamiento previamente etiquetados.

3-Class classification (k = 15, weights = 'uniform')
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Figura 38: Clasificacion de elementos en 3 grupos.

3.8.1 Tipos de clasificadores

Existen distintos tipos de clasificadores, cada uno de ellos con sus ventajas, inconvenientes y
pardmetros de entrada, y por supuesto cada uno de ellos ofrecerd un rendimiento que se
calculara para elegir el mdas adecuado. El software Matlab ofrece la ToolBox “Classification
Learner” que agiliza la configuracidon de cada tipo de clasificador de los que se dispone. El
presente TFG se centrard en tres grupos de clasificadores, que son el grupo de los KNN, el
grupo de los SVM y el Bayesiano y que se detallan a continuacion:

- Clasificador KNN: El algoritmo KNN o K-NN (k-nearest neighbors, literalmente los k
vecinos mds cercanos, figura 39) es un método no paramétrico usado para la
clasificacidn y la regresiéon. En ambos casos la principal entrada del método es el
numero entero positivo k que hace referencia a los k elementos mas cercanos a
aquel que se estudia. Este elemento pertenecera a uno u otro grupo segun lo sean
la mayoria de estos elementos mas cercanos.
El elemento k sera por lo general pequefio, la experiencia dicta que no llegara por
lo general a 10. Este método es posiblemente el mas simple de los algoritmos de
clasificacion.
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Figura 39: En la clasificacion KNN el elemento central pertenecera al grupo rojo si k=3 y al azul si k=5.

Este método depende de la métrica, es decir, si se mide una distancia euclidea, de
Hamming, Mahalanobis, etc. Otro parametro que define este método es la
normalizacién, esto es, en varias ocasiones se daran medidas que serdn muy grandes
frente a otras y en las que cambios relativamente grandes repercutiran poco o nada
en la solucién, como puede ser el caso de estudiar el precio del suelo en una moneda
de poco valor relativo en funcién del drea o en el caso que ocupa este TFG la
cantidad de pixeles de las regiones seleccionadas en la imagen (que puede ser del
orden de millones) frente al valor RGB (entre 0 y 255) y que por tanto deberan ser
por lo general debidamente normalizadas para que atributos con mucho rango no
tengan mas peso que los demas, centrando y escalando cada columna segln su
media y desviacion tipica.

- Clasificador SVM: El método SVM (Support Vector Machine, en espaiol Maquina
de Soporte Vectorial, figura 40) es un modelo que representa a los puntos de
muestra en el espacio, separando las clases a 2 espacios lo mds amplios posibles
mediante un hiperplano de separacién definido como el vector entre los 2 puntos
de las 2 clases mas cercanos al que se llama vector soporte. Cuando las nuevas
muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en funcién de los
espacios a los que pertenezcan, pueden ser clasificadas a una o la otra clase. Asi,
el objetivo de una SVM es crear un limite que deja particiones homogéneas de
datos a cada lado. Un clasificador SVM también se puede extender a problemas
con datos no separables linealmente. Pueden ser adaptados para su uso con casi
cualquier tipo de aprendizaje de tareas, incluyendo tanto la clasificacion vy
prediccion numérica. De nuevo este tipo de clasificadores tienden a obtener
mejores resultados después de la normalizacién de datos.
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Figura 40: El clasificador SVM crea distintos hiperplanos hasta que encuentra el 6ptimo. H1 no separa los datos,
H2 los separa pero con muy poco margen, H3 los separa con un margen maximo.

En los origenes del método era un clasificador lineal, desafortunadamente los
universos a estudiar no se suelen presentar en casos de dos dimensiones. Existen
también otros kernel tales como el polinomial o el gaussiano que suelen presentar
mejores resultados frente a situaciones como mas de dos variables predictoras (lo
especial seria tener dos), curvas no lineales de separacién, casos donde los conjuntos
de datos no pueden ser completamente separados, o clasificaciones en mas de dos

categorias.
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- Clasificador NB: En el aprendizaje de mdquinas, los clasificadores NB (naive Bayes,
literalmente Bayes ingenuo, figura 41) son una familia de clasificadores
probabilisticos basados en aplicar el teorema de Bayes asumiendo una gran
independencia entre las caracteristicas.
Naive Bayes es una técnica sencilla para la construccién de clasificadores: los
modelos que asignan etiquetas de clase, son representados como vectores de
valores de funciones, donde las etiquetas de clase se han extraido de un conjunto
finito. No existe un Unico algoritmo para la formacién de tales clasificadores, pero
todos los algoritmos estan basados en un principio comun: todos los clasificadores
de NB asumen que el valor de una caracteristica particular es independiente del
valor de cualquier otra caracteristica, teniendo en cuenta la variable de clase. Por
ejemplo, una fruta puede ser considerada como una manzana si es roja, redonda,
y tiene alrededor de 10 cm de didametro. Un clasificador NB considera que cada
una de estas caracteristicas contribuyen de forma independiente a la probabilidad
de que esta fruta sea una manzana, con independencia de las posibles
correlaciones entre las caracteristicas de color, redondez y diametro.
Al trabajar con probabilidades y tratando cada caracteristica de manera
independiente este método no necesita normalizacién de los datos.
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Figura 41: Clasificador NB eligiendo el tipo de flor en funcién del ancho y el largo de los pétalos.

Todos los parametros del modelo se pueden aproximar con frecuencias relativas del
conjunto de entrenamiento. Estas son las estimaciones de maxima verosimilitud de
las probabilidades. Una clase priori se puede calcular asumiendo clases
equiprobables, o mediante el calculo de una estimacién de la probabilidad de clase
del conjunto de entrenamiento. Para la estimacion de los parametros de la
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distribucién de una caracteristica, se debe asumir una distribucién o generar modelos
de estadistica no paramétrica de las caracteristicas del conjunto de entrenamiento.

Las hipétesis sobre las distribuciones de caracteristicas son llamadas el modelo de
eventos del clasificador NB. La distribucidon multinomial y la distribucion de Bernoulli
son populares para caracteristicas discretas. Cuando se trata con los datos continuos,
una hipétesis tipica es que los valores continuos asociados con cada clase se
distribuyen segln una Distribucién normal.

3.8.2 Precision del clasificador

Una vez realizados los célculos el objetivo sera seleccionar el mejor clasificador, esto es, el que
tenga una mayor tasa de acierto. Existen distintas maneras de obtener la precisién de un
clasificador, entre las que destacan:

- Validacién cruzada: La validacion cruzada es una técnica de validacidon de modelos
para evaluar como los resultados de un andlisis estadistico generalizardn a un
conjunto de datos independientes. Se utiliza principalmente en entornos donde la
meta es la prediccién, y se quiere estimar la precision con que un modelo
funcionara en la practica. En un problema de prediccién, al modelo generalmente
se le administra un conjunto de datos conocidos a partir de los cuales se crea el
clasificador (datos de entrenamiento), y un conjunto de datos desconocidos (o
datos vistos por primera vez) contra el que se prueba el modelo de prueba
(conjuntos de datos). El objetivo de la validacion cruzada es definir un conjunto de
datos para "probar" el modelo en la fase de entrenamiento, con el fin de limitar
los problemas como sobreajuste (overfitting, figura 42), dando una idea de como
el modelo se generalizard a un conjunto de datos independiente es decir, un
conjunto de datos desconocido, un problema real, etc.
Una ronda de validacién cruzada implica la particion de una muestra de datos en
subconjuntos complementarios, realizar el analisis de un subconjunto (conjunto
de entrenamiento), y validar el analisis en el otro subconjunto (llamado el
conjunto de validacién o conjunto de pruebas). Para reducir la variabilidad, se
realizan multiples rondas de validacién cruzada utilizando diferentes particiones, y
los resultados de la validaciébn se promedian para todas las rondas.
Una de las principales razones para el uso de validacion cruzada en lugar de
utilizar la validacion convencional (por ejemplo partir el conjunto de datos en dos
conjuntos de 70% para la formacién y el 30% para la prueba) es que no hay
suficientes datos disponibles para dividir en un conjunto de entrenamiento y uno
de pruebas sin perder capacidad. En estos casos, una buena manera para estimar
adecuadamente el rendimiento prediccién del modelo es el uso de validacion
cruzada.

En resumen, la validacién cruzada combina (promedia) medidas de ajuste para
obtener una estimacidon mas precisa del rendimiento del modelo.
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- Existen distintos tipos de validaciéon cruzada que ofrecen distintos resultados.
Los principales son:

e K-fold cross-validation: En la validacién cruzada de K iteraciones o K-fold
cross-validation (figura 43) los datos de muestra se dividen en K
subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza como datos de prueba y
el resto (K-1) como datos de entrenamiento. El proceso de validacion
cruzada es repetido durante k iteraciones, con cada uno de los posibles
subconjuntos de datos de prueba. Finalmente se realiza la media
aritmética de los resultados de cada iteracién para obtener un Unico
resultado. Este método es muy preciso puesto que evaluamos a partir de
K combinaciones de datos de entrenamiento y de prueba, pero aun asi
tiene una desventaja, y es que, a diferencia del método de retencion, es
lento desde el punto de vista computacional. En la practica, la eleccion del
numero de iteraciones depende de la medida del conjunto de datos. Lo
mas comun es utilizar la validacidon cruzada de 10 iteraciones (10-fold
cross-validation).

e Validacion cruzada aleatoria: Este método consiste al dividir
aleatoriamente el conjunto de datos de entrenamiento y el conjunto de
datos de prueba. Para cada divisién la funcidon de aproximacion se ajusta a
partir de los datos de entrenamiento y calcula los valores de salida para el
conjunto de datos de prueba. El resultado final se corresponde a la media
aritmética de los valores obtenidos para las diferentes divisiones. La
ventaja de este método es que la division de datos entrenamiento-prueba
no depende del nimero de iteraciones. Pero, en cambio, con este método
hay algunas muestras que quedan sin evaluar y otras que se evalian mas
de una vez, es decir, los subconjuntos de prueba y entrenamiento se
pueden solapar.

e Leave one out: La validacién cruzada dejando uno fuera o Leave-one-out
cross-validation (LOOCV) implica separar los datos de forma que para
cada iteracidon tengamos una sola muestra para los datos de prueba y
todo el resto conformando los datos de entrenamiento. La evaluacién
viene dada por el error, y en este tipo de validacidn cruzada el error es
muy bajo, pero en cambio, a nivel computacional es muy costoso, puesto
gue se tienen que realizar un elevado nimero de iteraciones, tantas como
N muestras tengamos y para cada una analizar los datos tanto de
entrenamiento como de prueba.
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Figura 42: Overfitting; aunque la curva verde ofreceria mejores resultados para el conjunto de datos actual la
curva negra ofrecera un rendimiento mejor para datos nuevos.

<———-{ Training data }——)
Iteration 1 IDIY PIIIIIIIIIIIII

900090070170000000000
0000000000 0 100000

00000000000000000°07

{ All data l[ o

Figura 43: Ejemplo de validacién cruzada tipo k-fold para k=4.

- Matriz de confusion: También se conoce como matriz de errores. En el campo de
la clasificacidn estadistica una matriz de confusién es una matriz o tabla que
permite la visualizacién de la ejecucidon de un algoritmo (figura 44), tipicamente
un aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa las clases
predichas mientras que cada fila representa las clases reales (o viceversa). El
nombre se deriva del hecho de que hace que sea facil ver si el sistema esta

confundiendo dos clases.
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Model 1.20

True class

Predicted class

Figura 44: Matriz de confusion obtenida en Matlab para las regiones de estudio de este TFG.

- Curva ROC: ROC es el acréonimo de Receiver Operating Characteristic, literalmente
Caracteristica Operativa del Receptor. Son una representacion grafica de la
sensibilidad frente a la especificidad para un sistema clasificador binario segun se
varia el umbral de discriminacién, como se ve en la figura 45. Otra interpretacion
de este gréfico es la representacion del ratio de verdaderos positivos (VPR =
Razdn de Verdaderos Positivos) frente al ratio de falsos positivos (FPR = Razén de
Falsos Positivos) también segun se varia el umbral de discriminacion (valor a partir
del cual decidimos que un caso es un positivo).

Los valores que se cruzan son también conocidos como:

e la sensibilidad, que indica la capacidad del clasificador para dar como
casos positivos los casos que realmente lo son o proporcidn de positivos
correctamente identificados.

e la especificidad, que indica la capacidad del clasificador para dar como
casos negativos los casos que lo sean, es decir proporcién de negativos
correctamente identificados. Es decir, la especificidad caracteriza la
capacidad de la prueba para detectar la ausencia de datos que indiquen
que se trata de un caso positivo.

Se calculan como sigue:

. V L .
Sensibilidad = VP T EN' VP = Verdaderos Positivos, FN = Falsos Negativos

. VN . L
Especifidad = VN £ FP’ VN = Verdaderos Negatives,FFP = Falsos Positivos
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Figura 45: Curva ROC para un clasificador ficticio, con una sensibilidad 6ptima del 98 % y un valor 1-especifidad de
0,30.

59



SISTEMA AUTOMATIZADO BASADO EN VISION POR COMPUTADOR DE DETECCION
DE DEFECTOS EN SISTEMAS MARINOS
APLICACION A LA INSPECCION POR PARTICULAS MAGNETICAS

Universidad Politécnica de Cartagena. Grado en Arquitectura Naval e Ingenieria en Sistemas Marinos

Ignacio Jesus Moreo Lopez Trabajo Fin de Grado

60



SISTEMA AUTOMATIZADO BASADO EN VISION POR COMPUTADOR DE DETECCION
DE DEFECTOS EN SISTEMAS MARINOS
APLICACION A LA INSPECCION POR PARTICULAS MAGNETICAS

Universidad Politécnica de Cartagena. Grado en Arquitectura Naval e Ingenieria en Sistemas Marinos

Ignacio Jesus Moreo Lopez Trabajo Fin de Grado

4.Desarrollo del software
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4.1 Desarrollo del software

Con el fin de obtener los datos necesarios se acude al Departamento de Ingenieria de
Materiales y Fabricacion y a su banco de piezas con defecto para realizar fotografias de sus
piezas con defectos que puedan servir para este TFG.

Una vez definidos los medios con los que se va a hacer frente al problema de la clasificacién de

” u

las imagenes en los grupos “grieta”-“no grieta” toca procesar éstas para conseguir el objetivo
con un rendimiento aceptable.
Las imagenes con las que se va a trabajar siguen todas el mismo formato y pueden revisarse en

el apéndice correspondiente, estas son algunas de ellas (figura 46):

Figura 46: Imagenes obtenidas con las piezas disponibles en la UPCT.

El primer paso (una vez abiertas las imagenes) es obtener las imagenes RGB, HSV y Lab asi
como descomponerlas en sus matrices para ver si en alguna las grietas destacan de alguna
manera, lo ideal seria umbralizar para algin limite de manera que sélo quedaran las
hipotéticas grietas. Como suele ocurrir no es asi, pero se empieza a ver que las mascaras R, Gy
B son un comienzo aceptable. G y B muestran la grieta de una manera aceptable, pero en R
aunque se ve algo menos se atenua una buena parte del ruido sin necesidad de aplicar ninguin
filtro, por esto se empieza a trabajar con la mascara R.
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IMAGEN ORIGINAL, RGB

Figura 47: Detalle de las mascaras R, G y B para el entorno de una grieta.

Antes de probar la umbralizacion lo siguiente que se hace es “eliminar” (entendiendo por
eliminar poner a cero los pixeles) los brillos azules. El motivo es que muchas veces el fondo y la
grieta pasan a ser una Unica regién que no puede por tanto ser estudiada.

La condicién que se aplica es si el valor B es para un punto cualquiera mayor que una
constante (elegida por la experiencia) multiplicada por la suma de los valores Ry G para ese
punto entonces la imagen pasa a ser negra en ese punto. Con esto se elimina bastante bien no
solo el fondo sino también las marcas puntuales azules que aparecen en alguna imagen y que
son frecuentes en el ensayo por particulas magnéticas, generalmente manchas de aceite.
Puesto que la imagen se va a oscurecer mucho se obtiene antes de hacer la eliminacion el
limite de umbralizacién por Otsu con el comando graythresh (I).

Después y tras probar distintos filtros y operaciones morfoldgicas se decide aplicar un filtro de
suavizado con un disco de radio 3 pixeles, que aporta buenos resultados alld donde siga
apareciendo algo de ruido cercano a la hipotética grieta que podria juntarse con ésta al aplicar
el siguiente paso, una dilatacion con un elemento estructurante tipo cuadrado de longitud de
lado 4 pixeles.

IMAGEN ORIGINAL, RGB IMAGEN PREPROCESADA

Figura 48: Tras las primeras operaciones las grietas empiezan a mostrar rasgos distintos a otras regiones, pero
salta a la vista que sigue apareciendo mucho ruido. En R ya se ha eliminado el fondo.
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El siguiente paso es estudiar uno a uno cada una de estas regiones, Matlab dispone para esto
del comando regionprops, que sigue la forma stats =
regionprops (BW, properties) donde BW es la imagen a la que se calcula los
parametros (la imagen preprocesada), properties los parametros que se desean y stats un cell
o tabla donde se recogen estos parametros calculados para cada region.

Se pueden calcular con el comando regionprops®™, que permite calcular para imagenes en
escala de grises:

Propiedad Descripcion breve
, Devuelve un escalar que especifica el valor maximo de la intensidad
'MaxIntensity' .,
en la region.
'MeanIntensity' Devuelve un escalar que es la media de las intensidades de la regién
, , Devuelve un escalar que especifica el valor miximo de la intensidad en
'MinIntensity' ..
la region.
, Devuelve un vector que es la lista de los valores de intensidad de los
'PixelValues' ) .,
pixeles en la regién
, , Vector de coordenadas que especifica el centroide de la region
'WeightedCentroid' L, . . i
basado en la localizaciéon y la intensidad de cada pixel.

Y para cualquier imagen independientemente de que sea en escala de grises:

Propiedad Descripcidn breve
'Area’ Devuelve un escalar que especifica la cantidad de pixeles en la region.
, Devuelve las coordenadas del rectdngulo mas pequefio que envuelve la

'BoundingBox' .,

region.
'Centroid’ Devuelve las coordenadas del centroide de la regidn

Devuelve un escalar que especifica la cantidad de pixeles en
'ConvexArea' ' .

Conveximage

Devuelve una matriz que especifica el poligono convexo mas pequefio
'ConvexHull' .,

que puede envolver la region.

Devuelve una imagen binaria (valores légicos) sin el contorno para cada
'ConvexImage' .

region.
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Devuelve el valor escalar de la excentricidad, O para un circulo y 1 para

'Eccentricity’ ,
una linea.
, _ Devuelve el diametro del circulo mas pequefio que podria rodear la
'EquivDiameter’ .,
region.
Devuelve un escalar que es el nimero de objetos en la regién menos el
'EulerNumber' i . .
numero de agujeros en estas regiones.
Devuelve el area de la region dividida entre el area calculada en
'Extent' , . .
BoundingBox'.
Devuelve una matriz con las coordenadas de los extremos de la figura,
'Extrema’ . . Lo .
se aprecia que extremos muestra en la imagen siguiente (figura 49).
'FilledArea' Devuelve la cantidad de pixeles que hay en 'Filledimage'.
, Devuelve una imagen binaria equivalente al rectangulo calculado en
'FilledImage' ' . e
BoundingBox' (figura 50).
'Tmage' Imagen légica de la region, todo lo demds vale 0.

'MajorAxisLength' | Longitud del eje mayor de la elipse que rodea la regidn.

'MinorAxisLength' | Longitud del eje menor de la elipse que rodea la region.

Angulo entre el eje x y el eje mayor de la elipse que rodea la region,

'Orientation' ] .

estd en el intervalo [-90,90].
'Perimeter’ Cantidad de pixeles que conforman el perimetro de la region.
'PixelIdxList' Devuelve las etiquetas de cada pixel de cada region.
'PixelList' Localizacion de cada pixel de cada region.
'Solidity' Division 'Area'/'ConvexArea’

Devuelve un cell que para todo L(idx{x}) extrae los elementos de L
'SubarrayIdx'

dentro del drea 'BoundingBox'.

tap-right top-kft top-right

right-tap kft-tap right-tap

right-hattom kft- battam right-battom

battam right bottom-k bottom-right
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Figura 49: Coordenadas que devuelve la propiedad 'Extrema’.

y W

Original Image, Containing a Single Region Image Returned

Figura 50: Resultado de la propiedad 'Filledimage’.

Una vez estudiadas las propiedades predefinidas salta a la vista que algunas no van a aportar
en principio informacidn relevante (por ejemplo el centroide, una grieta puede aparecer en
cualquier pixel de la regién) y se decide que se va a calcular:

- Areay perimetro: Aunque por si solas no aportan una gran informacién puesto a
gue una grieta puede ser diminuta o infinitamente larga la razéon perimetro/area
si serd relevante. Si esta razon tiende a 1 el objeto serd muy lineal y ocurre lo
contrario si tiende a 0.

- Eje menor vy Eje mayor: Igual que en el caso anterior. Aunque podria calcularse la
excentricidad Unicamente, si se calcula asi se tienen otras dos variables que, en
caso de aplicar un clasificador podrian aportar una informacién que no se ve a
simple vista.

- Excentricidad: Por lo mismo que se decia anteriormente.

Resumiendo se calcula aquello que indica que la regidn de estudio es lineal.
Se introducen todos los valores obtenidos en tablas Excel y se estudia que tienen en comun las
grietas que no estd en las demas regiones, y tal y como se esperaba:

- Perimetro entre area da valores muy bajos para regiones anchas o redondeadas y
altos para regiones lineales. Se toma un limite de 0,32, esto es, si para una regién
el valor P/A>0,32 esa region se elimina.

- Lo mismo ocurre con la razéon eje menor entre eje mayor, se dejan aquellas
regiones para las cuales el valor de esta razén es menor o igual a 0,32.

- La medida mas drastica es eliminar regiones con una excentricidad menor a 0,97.

Se eliminan trozos de grieta que, generalmente, se veian poco o eran inicios o finales de otras
mas grandes, aunque es aceptable.
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Area | Perimetro P/A Eje mayor | Eje menor Em/EM Excentricidad | Grieta=1
93401 | 4488,907 |0,04806059 | 1133,8846 |147,464344|0,13005234 | 0,99150713 0
6202 |599,144228| 0,096605 |219,740591|41,0998052|0,18703784| 0,98235271 0
869 |208,710678 |0,24017339 | 84,4025435|18,8129475 | 0,2228955 | 0,974842343 0
4905 |703,771645 |0,14348046 | 196,920113 | 47,0038689 | 0,23869511 | 0,971094559 0
3493 |629,688384|0,18027151 | 185,310591 | 39,8400615 | 0,21499074 | 0,976616087 0
1619 [302,409163 |0,18678762 | 120,661596 | 23,991234 |0,19883074 | 0,980033845 0
3327 |537,646753|0,16160107 | 159,082727 | 33,6133887|0,21129502 | 0,977422331 0
1719 |453,882251|0,26403854 | 247,721685 | 11,9606515 | 0,04828262 | 0,998833714 1
780 |240,325902|0,30811013|127,585579|8,53864121|0,06692481 | 0,997758021 0
1106 |306,183766 | 0,27683885 | 162,026214 | 9,2435248 | 0,05704956 | 0,998371347 1
300 |89,55634920,29852116 |42,8001125|9,84629297 | 0,23005297 | 0,973178109 0
340 |90,9705628|0,26756048 | 43,9704236|10,3211747|0,23472994 | 0,972060624 0
813 |178,811183|0,21993996 | 77,0528265 | 16,9218455 | 0,21961356 | 0,975586944 0
25429 | 1717,36667 | 0,06753575 | 625,746738 | 98,0025813 | 0,15661701 | 0,987659411 0
13084 | 1687,12403 | 0,12894558 | 408,516286 | 74,2822644 | 0,18183428 | 0,983329189 0
4947 | 765,67114 |0,15477484 | 215,095885 | 41,6767703 | 0,19375903 | 0,981049152 0
2986 |524,132034|0,17552982 | 172,664265 | 28,9110959 | 0,16744111 | 0,98588208 0

Figura 51: Tabla de las regiones que quedan tras la criba. Para la misma imagen hacian falta antes varias paginas.

Una vez que la cantidad de regiones empieza a ser aceptable el siguiente paso es obtener

todos los pardmetros anteriores para todas las imagenes, en el caso de este TFG en un

documento Excel, y evaluar para todas las regiones cuales corresponden a grietas y cuales no.

Una vez hecho esto se calculan los primeros clasificadores KNN, SVM y NB, que para casi

cualquier parametro devuelven valores, si bien no decepcionantes, bastante mejorables (83 %,

83 % y 67 % aproximadamente). Se necesitan otras propiedades y parece que la soluciéon no

estd a la vista entre las funciones predefinidas.

La solucién que se decide es analizar también los valores de las intensidades de los pixeles para

cada una de las mascaras disponibles, es decir, RGB, HSV y Lab. El procedimiento es localizar

cada regién (propiedad ‘BoundingBox’) y recorrer cada uno de los rectangulos que se

obtienen, si para un pixel su intensidad en la imagen umbralizada es 0 se pasa al siguiente, si
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es 1 seva alasimagenesR, G, B, H,S,V, L, aybysesuma su valor a un sumatorio, al acabar
cada regidn se divide entre el Area (o nimero de pixeles con un contador) y se obtiene la
media de intensidad para cada mdscara en cada regién.

Una vez hecho esto los valores que se obtienen se seleccionan los siguientes parametros para
cada clasificador como los mds éptimos, y se obtienen los siguientes rendimientos (método
leave-one-out):

KNN SVM NB
K 4 'Standardize' true 'Distribution’ 'kernel'
'Standardize' true 'KernelFunction' | 'linear 'CrossVal' 'off'
'Distance’ ‘correlation’ 'kernel’ 'triangle’
'DistanceWeight' 'Equal’ 'ScoreTransform' | ‘ismax'
Rendimiento 96,059 Rendimiento |92,118| Rendimiento 86,700
Error 3,941 Error 7,882 Error 13,300

Con estos valores, ya mds que aceptables, se selecciona el clasificador KNN, su curva ROC vy su
matriz de confusion quedan (figuras 52 y 53):

Model 2

True class

Predicted class

Figura 52: Matriz de confusion.
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Figura 53: Curva ROC para el modelo KNN.

El programa hace lo anteriormente descrito para una imagen nueva y compara los resultados
con la hipdtesis del clasificador, en caso de encontrar una grieta la marca y lanza un aviso,
ademas guarda la imagen con la grieta sefialada. Si no encuentra nada simplemente lanza el
aviso.

En resumen el programa hace lo siguiente:

Seleccionar Df;:“’:ﬁi:e’ Se obtiene el valor Se pone el fondo Se binariza la Filtrado y
Cargar clasificador g ——» umbralporel [——m a0eliminando el ——s imagen parael |——m operaciones
imagen matrices R, G, B, . A
H.S.V.Layb método de Otsu color azul walor umbral morfolgicas

l Se colorean, se
i n
Separacion y Calculo de las ‘:l:;“:ic['; Ind:du;t:s - marcan y se lanza
andlisis medias RGB, HSV' anteriores y " *™  un aviso. Se
geometrico de las y Lab dg cada > andlisis con el guarda la imagen.
regiones regisn
clasificador

2.5e encuentrant
grietas?

Final del programa

No———f Se lanza un aviso.

Se puede comprobar el cédigo del programa, asi como el cddigo para la creacién de los
clasificadores y la obtencidn de su rendimiento en el anexo correspondiente.
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Una vez aplicado el programa a las imagenes el resultado, en caso de encontrar grietas, es
como en los ejemplos siguientes:
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5.Conclusiones
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5.1 Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado un sistema de vision artificial para la deteccién de grietas en
el ensayo por particulas magnéticas. Este sistema es valido para las imagenes tomadas en el
Departamento de Ingenieria de los Materiales de la Universidad Politécnica de Cartagena que
se presentan previamente o imdagenes tomadas en iguales condiciones, esto es, no puede
adaptarse directamente a cualquier maquina sino que habra de ser modificado previamente
acorde a los parametros de las nuevas imagenes, lo que en principio no deberia ser muy
complejo.

En el trabajo se utilizan tres métodos distintos para clasificar las regiones de interés que
presentan las imagenes: k-vecinos mas cercanos (KNN), maquina de soporte vectorial (SVM) y
Naive Bayes (NB). Cada uno de los clasificadores se ha ejecutado con diferentes
configuraciones hasta conseguir la mas 6ptima: en el método KNN se eligen 4 vecinos, se
estandarizan las medidas, se igualan los valores de los pesos y el valor de la distancia vendrd
correlacionado; en el método SVM se estandarizan de nuevo las medidas y se utiliza un kernel
lineal; y por ultimo en el clasificador NB se utiliza una distribucidn tipo “kernel” triangular y
una transformacion tipo “ismax”, obteniéndose los mejores resultados para el primer
método, con una precisidon del 96,059 % por el método leave-one out.

Los resultados generan una curva ROC con un area del 90 % (resultado mas que aceptable) y
un punto operacional éptimo para una sensibilidad del 97 % y un valor 1-especificidad del 36
%.

Con todo, este trabajo presenta también una serie de aspectos que, de llevarse a cabo,
podrian optimizar alin mas el sistema de estudio en futuros trabajos:

- En un sistema real todas las imagenes deberian tomarse exactamente desde el
mismo angulo, en una maquina industrial lo idéneo seria fijar la cdmara y girar las
piezas de manera que no quedaran angulos muertos o grietas que se muestran
apagadas por la perspectiva.

- Deberian obtenerse muchas mds imagenes. No existe una cantidad dptima, pero
el clasificador serd mejor cuantas mdas imagenes se dispongan para su
entrenamiento. En el presente trabajo se ha acudido a una coleccidn limitada
debido a que las pocas empresas que se prestaban a colaborar, a duras penas
encontraban defectos suficientes. De la misma manera vendrian bien mas
imagenes de piezas con identificaciones negativas, es decir, regiones parecidas a
grietas que no lo sean.

- Podria incluirse en el sistema otros tipos de defectos como aquellos no
superficiales. Ha sido imposible encontrar ninguna pieza que los presente, reales
o falsas indicaciones.

- La limpieza, de igual manera que el angulo, deberia optimizarse y ser la misma
para todas las piezas. De esta manera el ruido se reduciria y no habria tantas o
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ninguna regién rodeando las grietas, esto es, aparecerian mucho mas nitidas y
faciles de distinguir del fondo.

- Por ultimo deberia mejorarse el tiempo de ejecucién, que es de momento elevado
si se compara con el tiempo que a un operario experimentado le lleva detectar
hipotéticos fallos en las imagenes que se disponen.

De darse estas situaciones se podria tener un sistema ain mas completo al distinguir distintos
tipos de defectos y no sélo los superficiales, y mas preciso, al tener mayor variedad de piezas y
defectos el clasificador.

5.2 Futuros trabajos

Este trabajo también abre la puerta a futuros trabajos para su mejora, como pueden ser entre
otros:

- Implementar métodos de reduccion dimensional. Durante una fase de |Ila
parametrizacion de las regiones se usaron PCA en Matlab, que aunque subieron la
precision aumentaron los falsos positivos asi como los falsos negativos, una vez se
incluyeron los parametros no geométricos en los vectores de caracteristicas la
precisién era suficiente, con todo seria interesante reducir sus dimensiones
(actualmente 16).

- Aumentar el numero de vectores de caracteristicas aplicando métodos de
transformacion de la imagen (Fourier, Wavelet).

- Homogeneizar la captura de datos mediante un sistema de visidn artificial industrial y
crear un sistema auténomo de captura de datos. Se podrian seguir automatizando
también distintos componentes de una maquina de ensayo por particulas
magnéticas.

- También si se obtienen mas imdagenes podrian detectarse falsas indicaciones,
encontradas tipicamente en la industria (como las manchas de aceite).
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7.Anexos
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7.1 Anexo 1: Codigo del programa

clear; clc; close all

load knnmodel.mat %Se toma la mejor de las IA creadas.

Fmm Seleccidédn de imagen---—-—-—---—-—----———- %
[fichero, rutal=uigetfile('*.Jpg', 'Seleccione una imagen: ');
ruta=strcat (ruta, fichero);

IM=imread (ruta) ;

HSV=rgb2hsv (IM) ;

H=HSV (:,:,1);

S=HSV (:,:,2);

V=HSV (:,:,3);

Lab=RGB2Lab (IM) ;

L=Lab(:,:,1);

a=Lab(:,:,2);

b=Lab(:,:,3);

o)

e Eliminacién de brillos azules-——————------—-———— 5

[m,n,pl=size (IM);

R=IM(:,:,1);

Lim=graythresh (R); %Se calcula ya porque si se hace después de quitar
el brillo el valor cambia.

G=IM(:,:,2);

B=IM(:,:,3);

k=1.1;
for i=1l:m
for j=1:n
if B(i,J)>=k*(R(1,])+G(1i,]))
R(i,3)=0;
G(i,3)=0;
B(i,3)=0;
end
end
end
Fmm Trabajo con la imagen—--—-----——-———---—————- %
IMR=R;

$Lim=graythresh (IMR) ;

IMRBW=im2bw (IMR, Lim); %Binarizado.

h=fspecial('disk',3); %Filtrado.

IMRBW=imfilter (IMRBW, h) ;

str=strel ('square',4); S%STratado.

IMRBW=imdilate (IMRBW, str) ;

G —— Separacién en blobs--—-—---------—-—-———- %
stats=regionprops (IMRBW, 'Area’', 'Perimeter', 'MajorAxisLength',
'"MinorAxisLength', 'Eccentricity', 'BoundingBox');

Sl=[stats.Areal]'; %Columna de areas.

S2=[stats.Perimeter]'; %Columna de perimetros.
S3=[stats.MajorAxisLength]'; %Columna de ejes mayores.
S4=[stats.MinorAxisLength]'; %Columna de ejes menores.

S5=84./S3; %Ejes menores entre ejes mayores.
S6=[stats.Eccentricity]';

S7=52./S1;

S8=fix ([stats.BoundingBox])'; $Eliminacidén de numeros decimales. 1/2
coordX=zeros (length(sS8)/2,0) ;

coord¥Y=coordX;

coordXl=zeros (length (coordX) /2,0) ;

83



SISTEMA AUTOMATIZADO BASADO EN VISION POR COMPUTADOR DE DETECCION
DE DEFECTOS EN SISTEMAS MARINOS
APLICACION A LA INSPECCION POR PARTICULAS MAGNETICAS

Universidad Politécnica de Cartagena. Grado en Arquitectura Naval e Ingenieria en Sistemas Marinos

Ignacio Jesus Moreo Lopez Trabajo Fin de Grado

coord¥Yl=coordXl;
coord¥2=coordXl;
coordX2=coordXl;
for i=1l:1ength(S8)/2
coordX (i)=S8(2*1i-1);
coord¥ (i1)=S8(2*1);
if mod (i, 2)==
coordX (i)=coordX (i) +coordX (i-1);
coordY (i) =coord¥ (i) +coord¥ (i-1);
end
end
for i=1l:length(coordX) S%$Eliminacidén de numeros decimales. 2/2
if coordX (i)==
coordX (1)=1;
end
if coordY (i)=
coordY (i)
end
end
cnt=1;
for i=1:2:1length (coordX)
coordXl (cnt)=coordX (i) ;
coordX2 (cnt)=coordX (i+1) ;
cnt=cnt+1;
end
cnt=1;
for i=1:2:1length (coordY¥)
coordY¥Yl (cnt)=coordY (i) ;
coord¥Y2 (cnt)=coordY (i+1);
cnt=cnt+1;
end
Tabla=[S1, S2, S7, S3, S4, S5, S6]; %Uno todos los datos.
eb=bwlabel (IMRBW); %Etiqueto los Blobs para localizar la grieta.
EB=bwconncomp (IMRBW) ;
idx=find([stats.Perimeter]./[stats.Areal<=0.32 &
[stats.MinorAxisLength]./[stats.MajorAxisLength]<=0.32 &
[stats.Eccentricity]>=0.97); %Regiones de interés.
EB2=1ismember (labelmatrix (EB), idx);
Fmmmm Cadlculo medias RGB-—————-——-—"—------—=%
mediasR=zeros (length (idx),1); mediasG=mediasR; mediasB=mediasR;
for i=l:length (idx)
cntR=uint32 (0); cntG=uint32(0); cntB=uint32(0); cnt=uint32(0);

for j=coordXl (idx(i)) :coordX2 (idx(i))
for k=coordY¥Yl (idx(i)) :coord¥Y2 (idx(i))
if EB2 (k,j)==

cntR=cntR+uint32 (R (k, J));
cntG=cntG+uint32 (G (k, J))
cntB=cntB+uint32 (B (k, J));
cnt=cnt+1;
end
end

end

mediasR (1)=cntR/cnt;

mediasG (i)=cntG/cnt;

mediasB (i)=cntB/cnt;

G m Célculo medias HSV-------—-—-——-——-——-—--— %
mediasH=zeros (length (idx),1l); mediasS=mediasH; mediasV=mediasH;
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for i=l:length (idx)
cntH=double (0); cntS=double (0); cntV=double (0); cnt=0;

for j=coordXl (idx(i)) :coordX2 (idx(i))
for k=coordYl (idx (1)) :coordY¥Y2 (idx (1))
if EB2(k,Jj)==

cntH=cntH+H (k, J) ;
cntS=cntS+S (k, ) ;
cntV=cntV+V (k, J);
cnt=cnt+1;
end
end
end
mediasH (i)=cntH/cnt;
mediasS (i)=cntS/cnt;
mediasV (1)=cntV/cnt;
end
F—————————————————— Cédlculo medias LAB-————————————————=%
mediaslL=zeros (length(idx),1l); mediasa=mediasL; mediasb=mediasL;
for i=l:length (idx)
cntL=double (0); cnta=double(0); cntb=double(0); cnt=0;

for j=coordXl (idx(i)) :coordX2 (idx(i))
for k=coordYl (idx(i)) :coord¥Y2 (idx(i))
if EB2(k,Jj)==

cntl=cntL+L (k, ) ;
cnta=cnta+a (k, ) ;
cntb=cntb+b (k, J) ;
cnt=cnt+1;
end
end

end

mediasL (1)=cntL/cnt;

mediasa (1)=cnta/cnt;

mediasb (1) =cntb/cnt;

S — Creacidén de tabla de datos--———————————-—-——--%
Tabla2=zeros (length (idx),7);
for i=l:length (idx)
for j=1:7
Tabla2 (i,j)=Tabla (idx(1i),3)
end
end
Tabla2=[Tabla2,mediasR,mediasG, mediasB, mediasH, mediasS, mediasV, mediasL
,mediasa,mediasb];
G——m e Comprobacidén y marca de grietas-------—-——------——- %
[f,c]=size(Tabla2);
resultados=zeros(f,1);
for i=1:f
resultados (i) =predict (knn, Tabla2 (i, :));
end
if sum(resultados)>0 %Hay grietas.
posiciones=zeros (length (sum(resultados)),1);
cnt=1;
IM2=IM;
for i=l:length(resultados)
if resultados(i)==
posiciones (cnt)=1i;
cnt=cnt+1;
end
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end
for i=l:sum(resultados)
for j=coordXl (idx (posiciones (i))) :coordX2 (idx (posiciones (i)))
for k=coordYl (idx (posiciones (i))) :coordY2 (idx (posiciones (i)))
if EB2(k,]j)==
M2 (k,3j,1)=255;
IM2(k,j,2)=O;
IM2(k1j13):O;
end
end
end
end

figure(l), imshow(IM), title('IMAGEN ORIGINAL.');figure(2),
imshow (IM2), title ('GRIETAS ENCONTRADAS.');
hold all;
for i=l:sum(resultados)
$Rectangulo alrededor de las regiones
thisBB=stats (idx (posiciones (i))) .BoundingBox;
rectangle ('Position',
[thisBB (1), thisBB(2),thisBB(3),thisBB(4)1]1, ...
'EdgeColor', 'r', 'LineWidth', 2 )
end

f=getframe (gca);
[IM2, map] = frame2im(f);
imwrite (IM2, strcat(ruta(l:length(ruta)-4),' grietas', '.png'));

if sum(resultados)>1
msgbox (sprintf ('Se han encontrado %i grietas.
', sum(resultados)), "ATENCION', 'warn') ;
else
msgbox ('Se ha encontrado 1 grieta. ', 'ATENCION', 'warn');
end

else %No hay grietas.

imshow (IM) ;

msgbox (sprintf ('No se han encontrado grietas. '), 'Sin
grietas.', 'none');
end

7.2 Anexo 2: Cédigo de la creacion y comprobacion de la
precision de los clasificadores

clear; clc; close all;

[fichero, rutal=uigetfile({'*.xlsx';"'*.xls'"}, 'Seleccione un archivo
excel: '"); %Excel con los datos ordenados de manera que la Gltima
columna indica grieta (1) o no grieta (0).
ruta=strcat (ruta, fichero) ;

A=x1lsread (ruta);

[m, nl=size(A);

X=A(:,1:n-1);

Y=A(:,n);
svm=fitcsvm(X,Y, 'Standardize', true, '"KernelFunction', 'linear"');
CVsvm=crossval (svm, 'leaveout', 'on');
classLosssvm=kfoldLoss (CVsvm) ;
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Q

fprintf ('Porcentaje de acierto SVM = %.3f $%$\nPorcentaje de error SVM
= %.3f $%\n',100* (1-classLosssvm),100*classLosssvm) ;
knn=fitcknn (X,Y, 'NumNeighbors', 4, 'Standardize',1l, 'Distance', "correlati

on 'DistanceWeight', 'equal') ;

CVknn = crossval (knn, 'leaveout', 'on');
classLossknn=kfoldLoss (CVknn) ;

fprintf ('\nPorcentaje de acierto KNN = %.3f %$%\nPorcentaje de error
KNN = %.3f %$%\n',100* (1-classLossknn),100*classLossknn) ;

nb=fitcnb (X,Y,
'Distribution', 'kernel', 'CrossVal', 'off', 'kernel', 'triangle', 'ScoreTra
nsform', '"ismax"') ;

CVnb = crossval (nb, 'leaveout', 'on');
classLossnb=kfoldLoss (CVnb) ;
fprintf ('\nPorcentaje de acierto NB = %.3f %%\nPorcentaje de error NB

= %.3f $%\n',100* (1-classLossnb),100*classLossnb) ;

[KNNLabel, KNNScore]=resubPredict (knn);

[FPRknn, TPRknn, Thrknn, AUCknn, OPTROCPTknn] = perfcurve(Y,
KNNScore (:,1), 1);

figure(l), h=plot (FPRknn,TPRknn, '-b');

x1im([-0.01,1])

ylim([-0.01,17)

xlabel ('False positive rate'); ylabel ('True positive rate')
title ('ROC for KNN classification ')

[SVMlabel, SVMscore] = resubPredict (svm);

[FPRsvm, TPRsvm, Thrsvm, AUCsvm, OPTROCPTsvm] = perfcurve(Y,
SVMscore(:,1), 1);

figure (2), h2=plot (FPRsvm,TPRsvm, 'r'");

x1im([-0.01,1])

ylim([-0.01,117)

xlabel ('False positive rate'); ylabel ('True positive rate')
title ('ROC for SVM classification ')

[NBlabel,NBscore] = resubPredict (nb);
[FPRnb, TPRnb, Thrnb, AUCnb, OPTROCPTnb] = perfcurve(Y, NBscore(:,1),
1)

figure (3), h3=plot (FPRnb, TPRnb, 'g');

x1lim([-0.01,17)

y1lim([-0.01,17)

xlabel ('False positive rate'); ylabel ('True positive rate')
title ('ROC for NB classification ')

figure (4), plot (FPRknn,TPRknn, '-b'); hold on, plot (FPRsvm,TPRsvm, 'r'");
plot (FPRnb, TPRnb, 'g') ;

legend ('KNN', 'SVM', 'NB', 'Location', 'Best"');

xlabel ('False positive rate'); ylabel ('True positive rate')

title ('ROC for KNN, SVM and NB classification ')
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7.3 Anexo 3: Funciéon RGB2Lab

functlon [L,a,b] = RGB2Lab (R, G, B)

function [L, a, b] = RGB2Lab (R, G, B)

RGB2Lab takes matrices corresponding to Red, Green, and Blue, and
transforms them into CIELab. This transform is based on ITU-R
Recommendation BT.709 using the D65 white point reference.

The error in transforming RGB -> Lab -> RGB is approximately
107=-5. RGB values can be either between 0 and 1 or between 0 and
55.

By Mark Ruzon from C code by Yossi Rubner, 23 September 1997.

% Updated for MATLAB 5 28 January 1998.

o° o°

o® o° oo o

N

o\°

)

if (nargin =

=1
B = double(R(:,:,3));
G = double (R( 2));
R = double (R ( ))
end
if ((max(max(R)) > 1.0) || (max(max(G)) > 1.0) || (max(max(B)) > 1.0))
R = R/255;
G = G/255;
B = B/255;
end
[M, N] = size(R);
s = M*N;

% Set a threshold
T = 0.008856;
RGB = [reshape(R,1,s); reshape(G,1,s); reshape(B,1,s)];
% RGB to XYZ
MAT = [0.412453 0.357580 0.180423;
0.212671 0.715160 0.072169;
0.019334 0.119193 0.950227];
XYZ = MAT * RGB;
X = XYZ(1,:) / 0.950456;

Y = XYZ(2,:);

7 = XYZ(3, ) / 1.088754;

XT = X > T;

YT = Y > T;

2T = 7 > T;

fX = XT .* X."(1/3) + (~XT) .* (7.787 .* X + 16/116);

s Compute L

Y3 = Y.~ (1/3)

fY = YT .* Y3 + (~YT) .* (7.787 .* Y + 16/116);

L = YT .* (116 * Y3 - 16.0) + (~YT) .* (903.3 * Y);

fz = 2T .* Z2.~(1/3) + (~2T) .* (7.787 .* 7 + 16/116);

% Compute a and Db

= 500 * (fX - fY)

= 200 * (fy - f2)

reshape (L, M, N

reshape(a, M, N

= reshape(b, M, N
f ((nargout == 1)
L = cat(3,L,a,b);

end

OO O W
Il

(nargout == 0))
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7.4 Anexo 4: Imagenes tomadas y resultados

7.4.1 Antes del procesado
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7.4.2 Después del procesado
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